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Resumo

Grande parte dos projetos de |[Machine Learning| (ML|) ndo chegam a producao. Hé vérios

desafios enfrentados no que tange o gerenciamento de dados e modelos, logo nao hé

solugbes universais. O novo paradigma de [Machine Learning Operations (MLOps|) foi

criado justamente para abordar esses desafios e tornar o ciclo de vida do desenvolvimento
de modelos de aprendizado de maquina mais eficiente e eficaz. Portanto, neste trabalho,
foram introduzidos os principais conceitos de MLOps através da apresentacao de uma
solucdo de [Optical Character Recognition] (OCR)) com modelos de deteccio de objetos

para a tarefa de [Automatic License Plate Recognition| (ALPR)) ja validada na industria.

Algumas ferramentas de MLOps foram também introduzidas de forma a exemplificar
os principais conceitos de MLOps na pratica. Os resultados mostraram a facilidade na
criacdo e manutencao pipelines de dados, bem como deixam claro como tais processos
sao flexiveis o suficiente para que o fluxo de dados seja replicavel, com o minimo de
mudangas, em contextos similares, como OCR de codigos vagoes ou containers. Por fim,
também foram detalhadas atividades que podem ser adicionadas no workflow para que as

operacoes de desenvolvimento e implantacao de modelos de ML sejam mais completas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Operacoes de Aprendizado de Ma-
quina, Sistemas de Software de Aprendizado de Madquina, Reconhecimento

Automdtico de Placas de Licenca, Reconhecimento Optico de Caracteres.
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Abstract

Most Machine Learning (ML) projects do not reach production. Several challenges are
faced when managing data and models, so there are no universal solutions. The new
paradigm of Machine Learning Operations (MLOps) was created precisely to address
these challenges and make the lifecycle of the development of machine learning models
more efficient and effective. Therefore, in this work, the main concepts of MLOps were
introduced through the presentation of an Optical Character Recognition (OCR) solution
with object detection models for the Automatic License Plate Recognition (ALPR) task
already validated in the industry. Some MLOps tools were also introduced to exemplify
the main concepts of MLOps in practice. The results showed the ease of creating and
maintaining data pipelines and making it clear how flexible such processes are so that the
data flow is replicable, with minimal changes, in similar contexts, such as OCR of wagon
or container codes. Finally, it was detailed which activities can be added to the workflow

so that the operations of developing and deploying ML models are more complete.

Keywords: Machine Learning, Machine Learning Operations, Machine Le-
arning Software Systems, Automatic License Plate Recognition, Optical

Character Recognition.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Aproximadamente 90% dos modelos de Aprendizado de Méquina do inglés
Learning)) nunca chegam a producao (Weiner, 2020). Seja por sua natureza experimental,
que invariavelmente tende a criar modelos ruins que precisam ser descartados, seja pela
inerente dificuldade de implantar e manter modelos em producdo de forma confidvel e
eficiente (Shankar et al., 2022).

Sao varios desafios que precisam ser estudados e resolvidos se o objetivo é operaciona-
lizar (i.e., desenvolver e implantar) modelos de aprendizado de maquina. Questoes acerca
do gerenciamento dos dados, ou implantacao e versionamento dos modelos, bem como
a escolha das ferramentas adotadas precisam ser respondidas. Frequentemente, nao ha
solugOes universais para esses problemas, mas sim solugoes que precisam ser adaptadas
ao contexto especifico do projeto.

O uso de ML pode trazer muitos beneficios, mas também apresenta desafios especificos.
Quando um projeto de ML ¢é planejado cuidadosamente, é possivel minimizar os riscos
de acumular débito técnico, ou seja, a necessidade de investir muito tempo e esforgo para
resolver problemas ou adotar tecnologias que nao foram devidamente consideradas no
planejamento inicial (Sculley et al., 2014).

Nesse sentido, um novo paradigma emergiu para que os softwares dos dias atuais pu-

dessem utilizar atributos da area de aprendizado de maquina. Esse paradigma é chamado
de Operagoes de Aprendizado de Méaquina (MLOps| do inglés [Machine Learning Ope-|

[rationd). Similar & cultura de Desenvolvimento e Operagdes de software (DevOps| do

inglés |Development and Operations), o novo paradigma objetiva producionalizar, isso é,

implementar e manter de forma consistente e eficiente, os Sistemas de Aprendizado de
Maquina (MLSS| do inglés [Machine Learning Software Systems) ao preencher a lacuna

entre o desenvolvimento e as operagoes (Kreuzberger, Kiihl e Hirschl, 2022).

Ainda no inicio de seu desenvolvimento, MLOps é um assunto pouco conhecido por
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muitos profissionais da area, como cientistas de dados e engenheiros de aprendizado de
maquina. Isso pode ser comparado a situagdo de DevOps no passado. Maékinen et al.
(2021)), a partir de uma pesquisa com 331 cientistas de dados, divide as organizagoes
representadas na pesquisa em trés categorias: aquelas que precisam descobrir a melhor
forma de usar os dados, outras que focam em desenvolver e implantar o primeiro modelo
e, por fim, as que gerenciam varios modelos e datasets, bem como retreinos e reimplanta-
¢oes. Os autores também concluem que MLOps é um passo natural nas organizagoes que
transitam o uso de ML além da prova de conceito, isso é, utilizando modelos de ML para
auxiliar nas suas atividades rotineiras, principalmente as que necessitem de frequentes
treinamentos e implantacoes.

No trabalho de Antunes et al. (2022), por exemplo, foi proposta uma infraestrutura
para o gerenciamento de projetos de ciéncia de dados, que permita a colaboracao, re-
produtibilidade, implantacdo e monitoramento de modelos. B. M. A. Matsui e D. H.
Goya (2021)) buscaram compreender quais os cendrios e os desafios para implementacao
de DevOps em processos de ML. Em outro trabalho recente (B. Matsui e D. Goya, [2022)),
0s mesmos autores propuseram um conjunto de artefatos (diagramas e/ou figuras ilus-
trativas) para representar boas préaticas em MLOps, visando uma melhor compreensao e
adocao dos processos de MLOps por parte dos profissionais e pesquisadores da area.

Souza (2021)) apresentou, através de um estudo de caso, um mapeamento de benefi-
cios e desafios ao se adotar MLOps em projetos de ML. Similarmente, Silva et al. (2021)
desenvolveram um guia voltado a profissionais de ML que apresenta todo o ciclo de desen-
volvimento e implantacao de modelos usando praticas de MLOps. Com isso, os autores
buscaram introduzir os principais conceitos do paradigma MLOps para capacitar empresas
parceiras atuais e futuras.

Aguiar (2020) relatou sua experiéncia ao coordenar a adogao dos processos de MLOps
em uma parceria entre academia e governo. O autor descreveu os principais desafios e
licbes aprendidas na adocao de MLOps, como a necessidade de se manter um registro
de modelos. Nogare, Mello e Lopes (2022)) relatam as dificuldades encontradas por times
de ciéncia de dados na gestao do ciclo de vida de modelos de aprendizado de maquina e
propuseram uma, plataforma de MLOps que as solucionam.

Experiéncias ruins na fase de implantacao de modelos ML podem prejudicar sua ado-
¢ao na industria (Paleyes, Urma e Lawrence, 2020). Assim, tendo em vista os desafios
no desenvolvimento de [MLSS| este trabalho busca apresentar uma solugao de Reconhe-
cimento Optico de Caracteres do inglés |Optz'cal Character Recognitz'onl) para a
tarefa de Reconhecimento Automaético de Placas de Licenga , do inglés

|License Plate Recognition)) validada e implantada em uma aplicagao industrial, utilizando

estratégias e métodos de MLOps. Nesse contexto industrial, portanto, a utilizagdo de
MLOps ¢ justificada pelo fato de que seus processos podem automatizar diversos proces-

sos relacionados ao desenvolvimento e operacao de sistemas de aprendizado de maquina,
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como a preparacao de dados, o treinamento, a validagao e o monitoramento de modelos,

o que pode economizar tempo e reduzir a margem de erro humano.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Introduzir os principais conceitos do campo de Operagoes de Aprendizado de Maquina
(e.g., gerenciamento de dados, desenvolvimento de modelos, verificagdo de modelos, e im-
plantagdo de modelos) atraves do desenvolvimento de uma solugao implantada em um
cenario industrial. Espera-se, ao fim, deixar claro como um conjunto de ac¢des padroniza-
das facilitam o desenvolvimento e implantacao de

1.2.2 Objetivos Especificos

Pretende-se alcancar o objetivo geral através do uso dos seguintes objetivos especificos;

1. Versionar dados — visa garantir integridade e consisténcia dos dados, bem como

permitir a reprodutibilidade dos modelos desenvolvidos;

2. Treinar modelos de detecgao de objetos — visa solucionar a tarefa[ALPR]em amostras

de caminhao;

3. Converter modelo para um formato aberto — visa checar possibilidade de implanta-

¢ao na aplicagao;
4. Realizar benchmark de performance — visa checar performance da aplicacao;

5. Implantar modelos na aplicagao — visa tornar os modelos disponiveis para uso em

producao;

6. Implementar as etapas de MLOps — visa criar pipelines de dados para automatizar

os processos de desenvolvimento e implantacao dos modelos;

1.3 Limitacoes

O trabalho aqui apresentado vem sendo o suporte para parte dos softwares desenvolvidos
pelo laboratério Centro de Inovacao EDGE EL onde o autor colocou em pratica seus co-
nhecimentos nas areas de inteligéncia artificial e visao computacional. Uma importante

caracteristica dos projetos no EDGE ¢ a variedade de tarefas a solucionar, que vao desde

"http://edgebr.org/
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o reconhecimento de objetos tradicional, até a combinagao de diversos modelos e estraté-
gias de processamento de imagens que compoe solugoes industriais. No que diz respeito
a implantagdao, os modelos desenvolvidos podem ser tanto integrados em um software
complexo, como implantados em um container em um dispositivo de borda.

Uma das principais limitagoes desse trabalho é que nao existe uma solucao tinica que
possa resolver todos os problemas enfrentados. E preciso considerar o contexto e as ne-
cessidades especificas de cada software e adaptar a abordagem de acordo. Além disso, é
importante salientar que os processos que compoe MLOps ainda estao sendo aprimorados,
buscando flexibilidade suficiente para abranger as diferentes caracteristicas dos desafios
apresentados. Instruir a empresa parceira para a implantacao de mecanismos em seus

processos de trabalho também tende a ser dificil por causa dos processos ja estabeleci-

dos. Portanto, algumas etapas, como [Continuous Integration and Continuous Delivery|

(CI/CD) e monitoramento, ou subetapas, como verificagao da integridade dos dados, ndo
serao abordadas por ainda nao terem sido sistematizadas no fluxo de desenvolvimento e

implantacao dos modelos, apesar de algumas serem realizadas oportunamente.

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho foi organizado de forma a apresentar ao longo dos capitulos tanto a metodologia
quanto o desenvolvimento do caso de uso. No Capitulo [2|é apresentado um embasamento
tedrico sobre [Optical Character Recognition| (OCR)), [Automatic License Plate Recognition)
(ALPR]) e[Machine Learning Operations (MLOps)). No Capitulo [3|sdo descritas as etapas

desenvolvidas, como as ferramentas utilizadas, a construcao da base de dados, o modelo

escolhido, bem como o fluxo de desenvolvimento e implantagao de modelos de [Machine

|Learning (ML]). O Capitulo 4] é dedicado a exposicao e discussao das consequéncias de se

aderir as boas praticas de MLOps, mesmo que por enquanto incipientes. Finalmente, sdo

apresentadas as conclusoes do trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

2.1 OCR de Placas de Licenca

|Optical Character Recognition| (OCRJ) é uma tecnologia que permite a leitura e reconhe-

cimento automatico de caracteres presentes em imagens ou documentos digitalizados. O
OCR ¢ uma ferramenta 1util para digitalizar documentos e transforma-los em arquivos
eletronicos, para facilitar o acesso, armazenamento e compartilhamento. Além da digi-
talizacao de documentos, o OCR também pode ser utilizado em aplicagoes de leitura de
tela, que permitem aos usudrios com deficiéncia visual acessar conteido em dispositivos
eletronicos. Para realizar o OCR, é necessario utilizar algoritmos de processamento de
imagem e técnicas de reconhecimento de padroes para analisar a imagem e identificar os
caracteres presentes nela. Depois de identificados, os caracteres sdo convertidos em texto
eletronico, que pode ser armazenado, editado ou utilizado em outras aplicagoes.

Um sistema de OCR tradicional consiste de multiplos estagios de processamento, sendo
eles: aquisicao da imagem, pré-processamento, segmentagao dos caracteres, extracao de
atributos, classificacao e, possivelmente, pés-processamento. Parte desses estagios podem
ser substituidos por redes neurais profundas (ver Figura . Um exemplo é o trabalho
proposto por LeCun et al. (1989), que apresenta uma aplicacdo de redes neurais para
o reconhecimento de digitos manuscritos apds um pré-processamento minimo dos dados
e uma arquitetura da rede altamente restrita e especificamente projetada para a tarefa.
Hoje, como o maior volume de dados, capacidade computacional e melhores arquiteturas
de redes neurais, sistemas de OCR tendem a serem compostos por uma ou mais redes
neurais, possibilitando solu¢des completas para tarefas cada vez mais complexas, desde a
entrada dos dados até a saida das previsoes, sem a necessidade de intervencao humana
ou pré-processamento de dados (Li et al., 2022).

Outra aplicacdo importante do OCR é o reconhecimento automatico de placas de

licenca veiculo, comumente chamada de [Automatic License Plate Recognition] (ALPRY),

que pode ser utilizado em sistemas de vigilancia ou em sistemas de gerenciamento de
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Deep Learning

Segmentation Feature Extraction Classifier

Preprocessing Post-processing

A

Image Text

Figura 2.1: Estdgios de um sistema OCR cldssico. Aprendizado Profundo (DL} do inglés
|Deep Learning) é capaz de substituir algumas etapas. Diagrama feito pelo autor.

trafego. Dentre as tarefas de ALPR, duas sdo: deteccao da placa e reconhecimento
dos caracteres contidos nela. Weihong e Jiaoyang (2020) elencaram os algoritmos mais
utilizados na resolucao da tarefa de reconhecimento de placas de licenga, bem como os

desafios técnicos enfrentados. Pode-se notar que os modelos provenientes da familia

|Only Look Once (YOLO)) tendem a serem uma das principais escolhas, especialmente em

contextos onde tempo de inferéncia deve ser curto.
A arquitetura de rede neural YOLO ¢é uma técnica de detecgdo de objetos em imagens
e videos, desenvolvida por Redmon et al. (2016). Ela é baseada em uma rede neural con-

volucional profunda (CNN}| do inglés|Convolutional Neural Network)) e é capaz de detectar

e classificar varios objetos em uma imagem ou video de uma tnica vez, ao contrario de

técnicas anteriores que precisavam examinar cada regiao da imagem separadamente. E
também considerada uma das mais rapidas e precisas técnicas de deteccao de objetos,
e tem sido amplamente utilizada em aplicacdes como vigilancia por cameras, reconheci-
mento de placas de licenga e deteccao de objetos em imagens de satélite. Montazzolli e
Jung (2017, por exemplo, propuseram um sistema baseado na arquitetura para construir
um sistema [ALPR] Ademais, a arquitetura YOLO vem sendo constantemente melhorada
ao longo dos anos (P. Jiang et al., |2022)), com a adi¢do de informagoes de multiescala,
novas funcoes de ativagao e perda, entre outras mudancas, o que tende a manté-la como

parte de diversas solugoes de detecgao de objetos.

2.2 MLOps

MLOps é um paradigma recente e sem uma definicio formal consensual. No en-

tanto, Kreuzberger, Kiihl e Hirschl (2022) conduziram uma pesquisa para identificar os
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principios, componentes e papéis necessarios de MLOps e, ao fim, gerar uma arquitetura
geral para o design de sistemas de aprendizado de maquina. Os autores definem as ope-
racoes de aprendizado de maquina como “um paradigma, incluindo aspectos como boas
praticas, conjuntos de conceitos, bem como uma cultura de desenvolvimento quando se
trata da conceitualizacao, implementacao, monitoramento, implantacao e escalabilidade
fim-a-fim de produtos de aprendizado de maquina” El Em outras palavras, as operacoes de
aprendizado de maquina englobam todos os aspectos de desenvolvimento e gerenciamento
de sistemas de aprendizado de maquina, desde a criacao de modelos até sua implantacao
e manutenc¢ao em producao.

Segundo Ashmore, Calinescu e Paterson , o processo de desenvolvimento de
uma solucao de ML na industria consiste de quatro estagios: gerenciamento de dados,
aprendizado do modelo, verificagdo do modelo e implantagdao do modelo. Cada um desses

estagios pode ser dividido em passos menores, que podem ou nao ser sequenciais (ver
Figura [2.2)).

‘e Dados Y ‘ prendizado do Modelo A’ﬁ Verificagao de Modelo

éi@—'@—*ﬁ

Relatorio de
Performance

2

e

= elegao do i Verificaca
Colegdo Aumento Conjunto de Treino Mgdelo Treinamento e:o:'cmagiu

" —
| @ ’n 5! B pw @ ot trendo @

Conjunto de Transferénciade  Selegdo de Codificagao de Modelo
Verificacdo Aprendizado  Hiperparametros Requerimentos Verificado

baseada Resultado de

Requerimentos em testes Verificagio

]

:

Preprocessamento  Andlise

-
|
|
|
|
|
|

Verificacao |
|
|
|
|
|
|

-l

A U U UG UM g g g -
Dados
Operacionais Implantagio de Modelo

A Entendimento ML Decisdo ML . [
N N . -
@ 1 g — g I —1 Integragao Monitoramento
Ao (Q Entendimento Decisdo Tradicional
mbiente Tradicional
Monitoramento Andlise Planejamento | Execucio ‘ Atualizacao

Figura 2.2: Estagios do ciclo de vida de projetos de [Machine Learning| (ML)). Traduzido
de Ashmore, Calinescu e Paterson (2021))

2.2.1 Gerenciamento de Dados

E o estdgio que prepara os dados que serdo usados para o treinamento do modelo. O
gerenciamento de dados é uma das partes mais importantes do fluxo de MLOps, senao
a mais importante. Segundo Sculley et al. (2014), as dependéncias relativas aos dados

!Trecho traduzido pelo autor, p. 8.



MLOps 8

custam mais que aquelas condicionadas nos cédigos. E preciso, portanto, ter cautela
quanto aos prazos e a necessidade de melhoria nas métricas, tal que a qualidade dos dados
coletados e processados nao seja prejudicada. Nesse contexto, é importante reconhecer a
existéncia de conflito no que tange a validagao prévia dos dados (e.g., checar a precisao
das anotagoes) em frente velocidade de experimentacao (Shankar et al., 2022).

A primeira etapa de um projeto de aprendizado de maquina ja definido apropria-
damente, isso é, uma solucdo para o problema foi proposta e acordada entre as partes
interessadas (i.e., clientes, engenheiros etc.), é a aquisigdo de dados. O passo de aquisigao
de dados apresenta diversos desafios. Por exemplo, em certas ocasioes, os dados podem
serem disponibilizados via algum servidor do cliente, enquanto em outros casos, pode ser
necessario um web scrapping, isso é, um processo de coleta automatica dados tteis da web
para a implementacao da solugao.

Similarmente, algum tipo de pré-processamento (e.g., remover artefatos, como ruidos
ou reflexos, que sejam prejudiciais ao aprendizado do modelo), anotacao (e.g., rotular
objetos de interesse e obter suas coordenadas em uma imagem) e aumento (e.g., criar novas
amostras a partir de um conjunto pré-definido de transformagoes, como transformacoes
no espago de cores ou geométricas) de dados tendem a ser realizados.

Por fim, é comum que problemas possam aparecer em fases subsequentes, como um
desempenho inadequado (e.g., baixa acurdcia em sistemas de classificacao) do modelo na
etapa aprendizado e/ou verificacao. Ferramentas que auxiliem a investigagdo e aponta-
mento de onde exatamente esta a causa da performance inadequada se tornam necessarios.
Nesse caso, até simples scripts de plotagem para avaliar a qualidade das anotagdes sao

uteis.

2.2.2 Aprendizado do Modelo

A segunda etapa de MLOps lida com o aprendizado do modelo. Pode-se dividi-lo nos
passos de selecao de modelo, treinamento e otimizacao de hiper-parametros.

A selecao de modelos depende do contexto da tarefa a ser resolvida. Por exemplo,
um modelo da linhagem de detectores de objetos YOLO pode ser escolhido para uma
tarefa de deteccao de objetos, pois tende a ter um trade-off nos termos de tempo de
inferéncia e qualidade da detecgao. Geralmente, um modelo simples (i.e., um modelo com
um menor numero de pardmetros) tende a ser escolhido para facilitar a experimentagao
e, consequentemente, diminuir o tempo de desenvolvimento. Outras consideragoes que
podem ser feitas dizem respeito ao entendimento das predig¢oes, algo comum em aplicagoes
cujo resultado pode ter implicagoes sérias (e.g., classificagdo de tumores em imagens
médicas), o que tende a favorecer algoritmos com maior grau de interpretabilidade. Nao
é raro, portanto, que diferentes modelos sejam treinados antes que uma decisao final seja

tomada quanto a escolha do modelo mais adequado como parte da solucao da tarefa.
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O treinamento do modelo selecionado é o passo seguinte. O dataset, que é a saida
da etapa de gerenciamento de dados, alimenta o treinamento de um modelo previamente
selecionado. E nesse passo que o modelo aprende os padrdes representacionais nos dados
para possivelmente solucionar o problema — fendmeno caracterizado pela convergéncia do
modelo. Deve-se garantir que ha recursos computacionais suficientes para o treinamento
ser realizado, bem como ter cautela com tarefas cuja privacidade dos dados é importante.

A fase de otimizagao de hiper-parametros lida com o ajuste de um conjunto de pa-
rametros que definem o aprendizado do modelo. Por exemplo, o nimero de épocas, ou
ciclos de treinamento, é um parametro que controla, em parte, o tempo de treinamento.
A depender do algoritmo, tal hiper-parametro pode ser um diferencial na convergéncia do
modelo.

Por fim, vale destacar que a experimentacao e a iteratividade sdo importantes no
processo de desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina por varias razoes.
Em primeiro lugar, permitem que os cientistas de dados e engenheiros de aprendizado de
maquina testem e avaliem diferentes hipéteses e abordagens para resolver um problema
especifico. Isso pode ajudar a identificar as solugdes mais eficazes e a evitar o risco de
fazer suposigoes incorretas ou usar abordagens ineficazes. Além disso, a experimentagao
e a iteratividade permitem que os desenvolvedores ajustem e melhorem continuamente
os modelos com base nos resultados obtidos, o que pode levar a modelos mais precisos e

robustos.

2.2.3 Verificagcao do Modelo

A terceira etapa consiste em garantir que o modelo nao sé satisfaz os requerimentos
funcionais do software, mas que também generalize para dados nao vistos durante seu
aprendizado. Especificamente, uma aplicagdo para OCR deve ser capaz de nao sé re-
conhecer os caracteres de interesse, mas também ir além das caracteristicas intrinsecas
daqueles caracteres que foram usados para o aprendizado. Nesse contexto, ha trés passos
a tomar: codificacao de requerimentos, verificacao formal, e verificacao baseada em testes.

No primeiro passo definem-se as métricas de performance do modelo, que idealmente

devem ser traduzidas diretamente em valor ao negécio. No contexto de deteccao de

objetos, uma métrica importante é [Mean Average Precision| (MAP)) para avaliar o trade-

off entre a precisao e a cobertura do detector, todavia pode nao ser a mais importante
para uma tarefa de resolvida com modelos de deteccao. A acuracia seria uma
melhor escolha, pois a interpretacao dada aos resultados do sistema poderiam ser melhor
comunicadas as partes interessadas. Em outras palavras, considerando que a deteccao
dos codigos corretos é um acerto, entao para uma acurdcia hipotética de 90% pode-se
dizer que a cada 10 veiculos, 9 tém seus codigos corretamente identificados. A acuracia,

portanto, prové informagoes diretamente relacionadas ao objetivo do sistema, algo que
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precisao e cobertura nao fazem por serem especificas aos objetos detectados.

A verificacao formal, por sua vez, checa se o modelo realmente cumpre os requisitos
estabelecidos em seu planejamento. Um modelo de predicao de risco, por exemplo, pode
ser analisado frente aos critérios definidos pelos entidades regulamentadoras, como inter-
pretabilidade ou explicabilidade. Outras formas podem ser usadas, como a utilizacao de
provas matematicas de corretude, apesar de raro (Ashmore, Calinescu e Paterson, [2021)).

Por fim, o modelo passa a ser testado em conjuntos de dados diferentes daquele usado
para treinamento. Quanto mais préximo tais conjuntos sao do mundo real, e diferente
dos dados de treinamento, mais robusto é o teste. Nesse passo pode-se definir um limiar

minimo de aceitacao para a métrica alvo.

2.2.4 Implantacao do Modelo

A quarta e ultima etapa consiste de integrar o modelo na infraestrutura onde ele serd
usado para consumo por parte de usudrios finais ou outros sistemas. E importante que
o modelo seja constantemente monitorado para que qualquer indicio de degradacao de
performance em novos dados seja identificado e o modelo seja atualizado. Além disso,
pode acontecer que as etapas de verificagao e implantacao do modelo sejam acopladas e
automatizadas em um sistema de integracao e entrega continua para sistemas
de aprendizado de maquina), embora ainda existam desafios quanto ao gerenciamento

simultaneo de codigo, dados e modelos.



Capitulo 3
Metodologia

O foco deste trabalho é apresentar os principais conceitos de MLOps. As proximas segoes
apresentam como as ferramentas foram utilizadas. Destaca-se que o presente trabalho
nao pretende justificar a escolha das ferramentas, visto que uma pesquisa comparativa
a respeito de ferramentas de MLOps nao é o foco neste trabalho. Para um trabalho
contendo uma pesquisa comparativa sugere-se o trabalho apresentado em Souza (2021)).
Além disso, a instalagao das ferramentas também nao sera abordada. Similarmente, nao
se pretende justificar o pipeline de ALPR escolhido. Apds analise das amostras de dados
e da literatura no ano de 2021, em especial o trabalho Montazzolli e Jung (2017), foi
proposto uma solucao de OCR de placas de caminhao em dois estagios: deteccao de
c6digo e detecgao de caracteres. Ambos os modelos foram desenvolvidos com o método
representado na Figura (3.1

Em resumo, para cada modelo, inicia-se com o gerenciamento dos dados necessarios a
solucao da tarefa, que fica sob responsabilidade dos scripts internos (ver Secao e da
ferramenta DVC E] (ver Secao 7 cujo propésito é permitir o versionamento de dados,
automatizar o fluxo de trabalho de ML e gerenciar os experimentos. Posteriormente, os
mesmos scripts auxiliam na preparagao do conjunto de dados em uma estrutura adequada
ao treinamento e validacao do modelo, que nesse contexto ¢ a rede neural YOLOvV5.
Artefatos de treino, como os pesos da rede ou métricas, podem ser versionados com o DVC.
Por fim, as etapas de verificacdo e implantacao de modelo sao realizadas. A verificacao
usa ainda dos scripts internos para realizacao de benchmarks que produz métricas de
performance sobre os dados de validacdo. Os resultados sdo versionados e visualizados
no Studio (ver Segao , uma aplicagdo web que simplifica o rastreio e visualizagao
detalhada de experimentos. Caso a performance do modelo passe de um limiar pré-
definido por uma entidade regulatéria (90% de acuracia), pode-se promové-lo para estagio
de implantacao, que consiste em integra-lo na aplicacao desenvolvida para a empresa

parceira.

"https://dvc.org/
2https://dvc.org/doc/studio
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Gerenciamento de Dados Aprendizado do Modelo Verificagdo do Modelo> Implantagéo do Modelo
DvC Scripts DvC YOLOv5 Scripts Studio
« Versionamento de dados via DVC « Experimentos rastreados com DVC ° ?/erllflcatgag dz M’adzlol via benclhmarks
« Preparagédo de dados para treino e validagéo via scripts « Sistema ALPR com algoritmo YOLOv5 * ‘mplantagao de Vode'o manua
« Overview dos experimentos via Studio

Figura 3.1: Estagios de MLOps e respectivas ferramentas utilizadas. Diagrama feito pelo
autor.

3.1 Ferramentas de MLOps

As ferramentas utilizadas e aqui apresentadas sdo especificas para MLOps, todavia mui-
tas outras secundarias também foram importantes no desenvolvimento da solugao. Um
exemplo é o pacote pandas ﬂ uma biblioteca comum para analise de dados tabulares, es-
pecialmente dados .csv. Neste trabalho, utilizou-se da biblioteca para avaliar resultados

dos modelos no benchmark, para fins de analise de erros.

3.1.1 Secripts

Um script é um conjunto de comandos ou instrucgoes que sao executados por um inter-
pretador de cédigo ou por um compilador. Em geral, os scripts sao utilizados para auto-
matizar tarefas, realizar calculos, acessar banco de dados ou redes, entre outras funcoes.
Alguns exemplos de uso comuns de scripts sao a automacao de tarefas de administragao
de sistemas, a geracao de relatérios, a integracao de sistemas e a criacao de aplicacoes
web.

No contexto deste trabalho, os scripts sao codigos que auxiliam o gerenciamento de
dados e modelos, como a preparacao do dataset em uma estrutura adequada para treina-
mento ou analises exploratérias, como a visualizagdo das amostras, que pode ser usada
para investigar a qualidade das amostras (e.g., se os caracteres da placa estao legiveis). A
Tabela mostra os scripts (como comandos) utilizados no projeto. Além disso, alguns
scripts implementados internamente nas ferramentas escolhidas foram utilizados, como a

exportagao do modelo de detecgao de objetos YOLOVS para outras representagoes (e.g.,

3https://pandas.pydata.org/
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extract Realiza a extracao dos batches.
gen-dataset Prepara os batches extraidos em um dataset.
prepare-model Converte um modelo PyTorch para o formato ONNX.

benchmark-csharp Avaliar qualidade dos modelos em termos de acuracia.

Tabela 3.1: Scripts de preparagao de dados, preparacao de modelos e benchmark.

ONNX [i).

3.1.2 PyTorch

PyTorch é uma biblioteca de tensores otimizada para aprendizado profundo usando CPUs
e GPUs. PyTorch foi utilizado na implementac¢ao do modelo escolhido (YOLOV5).

3.1.3 Data Version Control

Uma ferramenta de cédigo-aberto que colabora na solugao de varios casos de uso, desde o
versionamento de dados e modelos até o gerenciamento de experimentos via pipelines de
dados — uma sequéncia de agoes (ou fluxo de trabalho de dados) que se deseja reproduzir
de forma segura. DVC permite capturar e gerenciar (armazenanado local ou remotamente,
seja no Amazon S3, Google Cloud Storage ou outro) as diferentes versdes dos dados ou
modelos via metadados que sao associados aos commits de um repositério.

Um commit é um registro de mudancas realizadas em um repositério de codigo fonte.
Em sistemas de controle de versao, como o Git E], os commits sao utilizados para documen-
tar as alteragoes realizadas no codigo fonte ao longo do tempo, permitindo a revisao e o
rastreamento dessas mudancas. Cada commit possui um identificador tinico, uma mensa-
gem de commit que descreve as alteragoes realizadas e informacoes sobre quem realizou as
mudangas e quando elas foram feitas. Os commits sao geralmente agrupados em branches
(ramificagbes) ou em tags (marcagoes) para facilitar o gerenciamento do cédigo fonte e a
colaboracao entre os desenvolvedores.

As vantagens da ferramenta incluem consisténcia e conformidade nos dados, isso é,
os dados sao os mesmos independente do local de uso, bem como ser gratis e de codigo-
aberto. A consisténcia dos dados é importante quando diferentes estagoes de trabalho
precisam ser usadas para treinamento ou andlise exploratoria, visto que tais atividades
devem idealmente serem realizadas sobre os dados mais recentes. A Listagem mostra
um exemplo de versionamento de um dado qualquer (data.xml), que serd enviado para
um armazenamento externo a plataforma de hospedagem de cédigo (e.g., Google Drive).
O arquivo data.xml.dvc, por sua vez, representa data.xml e contém, internamente, os

metadados (e.g., hash do tipo MD5) necessarios ao controle de versao do dado original

“https://onnx.ai/
Shttps://git-scm.com/
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(data.xml).

$ dvc add data.xml

$ tree

data.xml

data.xml.dvc

$ cat data.xml.dvc
outs:
- mdb5: 6137cde4893c59f76£f005a8123d8e8e6
path: data.xml

$ file .dvc/cache/d8/acabbfddee51c95dabd7628c7ef74b

3 .dvc/cache/61/37cded4893c59f76£f005a8123d8e8e6: ASCII text

Listagem 3.1: Exemplo de adi¢do de dado. Adaptado da documentagao DVC.

Neste trabalho, a ferramenta foi escolhida para gerenciar as mudancas nos dados, evi-
tando problemas (e.g., perda ou inconsisténcia dos dados, caracterizada pela divergéncia
dos dados em diferentes estagoes de trabalho), bem como encadear diferentes estagios em
pipelines que representam o fluxo de desenvolvimento e implantagao de um modelo. Um
estagio DVC representa um comando individual, um script, ou cédigo fonte que alcance
determinado objetivo no fluxo de trabalho do projeto. A Listagem [3.2| mostra um exemplo
de estégio de treinamento que envolve a execugao de um comando (python train.py)
que depende de um arquivo (features.csv) e produz as seguintes saidas: o modelo trei-
nado (model.pt), um arquivo com a métrica de acuracia (accuracy.json) e um arquivo
com dados para gerar um grafico (auc.json).
stages:

build:

cmd: python train.py
deps:

- features.csv
outs:

- model.pt
metrics:

- accuracy.json:

cache: false

plots:

- auc.json:

cache: false
Listagem 3.2: Exemplo de estagio DVC. Retirado da documentacao DVC.
Ao longo de um projeto de aprendizado de maquina, pode-se dividir o processo em

etapas ou estagios que estabelecem os recursos de entrada (ou dependéncias), como um

conjunto de dados, e os produtos de saida, como um modelo treinado. Um conjunto
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de etapas configura um pipeline de dados. Os artefatos gerados (e.g., dataset, modelo
treinado, entre outros) em cada estdgio podem ser automaticamente versionados, o que
permite uma melhor organizacao e reprodutibilidade de todo o fluxo. A maior parte das
configuracoes estao em dois arquivos, dvc.yaml e params.yaml, que tratam dos estagios
e seus parametros, respectivamente.

Alguns pontos negativos da ferramenta incluem complexidade, custo de aprendizado
e dependéncia técnica. E necessdrio aprender a maior parte das funcionalidades da fer-
ramenta para que o investimento tenha um retorno que compense o esforco humano de
aprendizado. Nesse caso, ¢ importante existir uma cultura de colaboracao na equipe e
organizacao para que o conhecimento seja compartilhado, evitando um débito técnico
sobre o uso da ferramenta. No que tange o versionamento de dados, especificamente, o
DVC nao avalia a integridade dos dados, isso é, se foram corrompidos ou nao. Dessa
forma, é também necessario que a equipe inclua tais mecanismos em seus processos de
MLOps. Apesar disso, dado que o DVC permite resgatar versoes anteriores, esse problema

¢ minimizado.

3.1.4 Iterative Studio

Studio ﬁ é uma aplicacao web de c6édigo-fechado acessivel de forma online ou on premise
desenvolvida pela mesma empresa do DVC, a Iterative m Juntamente com DVC, a aplica-
¢ao simplifica a visualizagao, gerenciamento e compartilhamento dos experimentos, bem
como permite a construcio de um registro de modelos. E uma ferramenta gratis, mas

tem funcionalidades pagas, como mais que dois colaboradores por time.

= Filters @ Columns

Commit Created Message ©Ce CML s s e model.pkl scores.json et e mm’ﬂg
¥ master

HEAD, master My 24,2021 (@ Dateset updates ) 0.60405 0.96080 151.6 MB 2.2 MB 73B 2000 2
3b385e2 May 24,2021 (@ Used S3 remote storage [v] 0.60405 0.96080 758 MB 2.2 MB 73B 2000 2
865f7ac May 24,2021 (@ Configure local remote 0.60405 0.96080 758 MB 2.2 MB 73B 2000 2
6416424 May 24,2021 (@) Added new dataset [v] 0.60405 0.96080 758 MB 2.2 MB 73B 2000 2
8b72ff6 May 20,2021 @ Decreased max_features t. 0.60405 0.96080 378 MB 2.2 MB 73B 2000 2
T1-rando... 1 88 Runexperiments tuning ra. 0.60405 0.96080 378 MB 2.2 MB 73B 3000 2
10-bigra... May 08,2021 &8 Evaluate bigrams model 0.55259 0.91536 37.9 MB 2.7 MB 73B 1500 2
9-bigram... May 07,2021 €8 Reproduce model using bi 0.52048 0.90320 379 MB 2.7 MB 73B 1500 2
8-evaluat... May 05,2021 €8 Create evaluation stage 0.52048 0.90320 37.9 MB 27 MB 73B 500 1
7-ml-pip... May 04,2021 €8 Create ML pipeline stages 379 MB 2.7 MB 500 1

Figura 3.2: Interface principal do Studio para um projeto.

Shttps://studio.iterative.ai/
"https://iterative.ai/
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Considerando que a configuragao |§| do projeto na plataforma foi realizada, os commits
enviados ao repositério do projeto (e.g., GitHub E[) sao obtidos pela aplicacao, como pode
ser visto na Figura[3.2] A interface principal mostra cada commit e as respectivas métricas,

modelo, dados e hiper-parametros.

3.2 Banco de Dados

3.2.1 Aquisicao de Dados

O processo de aquisi¢ao foi realizado através de um servidor [Server Message Block| (SMBJ)

fornecido pela empresa parceira para que a coleta de imagens de caminhao fosse possivel.

Assim, através de uma |Virtual Private Network| (VPN]) fornecida pela empresa parceira

e implantada no local de trabalho do presente autor, foi possivel realizar a obtencao das
amostras. Cerca de 10 mil amostras formavam um lote, ou batch, e foram obtidas em um
lote por vez até que todos os dados fossem coletados.

A base de dados original foi construida de abril até outubro de 2021 e compreende
cerca de 125 mil imagens anotadas em um processo iterativo de anotagao. O processo
consistiu de um esquema manual, onde o colaborador rotulou objetos sem ajuda externa,
e outro semi-automdtico, onde um modelo pré-treinado na tarefa (deteccdo de codigo
ou de caracteres) auxilia o colaborador na rotulagdo — o colaborador comega a anotagao
com as predigoes do modelo para cada amostra. No presente trabalho apenas uma por-
¢ao das imagens (aproximadamente 10.000) foi utilizada para os fins representativos do
ferramental de MLOps (ver Secéo [3.1)).

3.2.2 Pré-processamento

Notou-se que parte das amostras apresentava uma faixa de metadados que nao agregava
ao aprendizado do modelo, logo foram removidas das imagens — a imagem original teve

tal regido cortada. Um exemplo pode ser visto na Figura [3.3]

3.2.3 Anotacao de Dados

Considerando a solucao proposta, os objetos a anotar foram placas de licenga (conside-
rando toda a imagem), e seus respectivos caracteres (considerando apenas a regidao da
placa). Modelos pré-treinados (detector de placa e detector de caracteres) provindos de
Montazzolli e Jung (2017) foram utilizados para auxiliar nas anotagoes da seguinte forma
(ver Figura |3.4)):

8https://dvc.org/doc/studio/get-started
9https://github.com/
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Fosto: P2F 2722 BR 101 Rod: BR 101 km: 272 2+200m PstfSent: SUL Mun: TAMGUAS UF: R
Cam:Placa Fot: C1_37015=2
Crat e H: 04082020 04:10:44 - Equip: SAnMFET PREEYideo Contral 870 Fixe - REG.INMETRO n® 00521302046 NYS: GO31E5900

Figura 3.3: Imagem de um caminhao cuja placa deve ser detectada e seus caracteres
reconhecidos. Metadados na parte inferior, que é removido na fase de pré-processamento.

1. As amostras foram passadas a rede de detec¢ao de placa (FV/LPD-NET) e suas

coordenadas foram salvas;

2. As coordenadas foram usadas para recortar a placa da imagem original, que for-
maram, entao, a entrada da rede de segmentacao e reconhecimento de caracteres
(LPR/CR-NET), cujos resultados foram as coordenadas de cada caractere, bem

como o codigo textual da placa;

3. Por fim, as coordenadas da placa e dos caracteres, bem como o cédigo textual, foram

validados manualmente com o auxilio da ferramenta de anotagao LabelMeEl.

Ao término do processo acima, um lote de anotagoes (cerca de 10.000 imagens) foi
produzido e versionado com DVC. Pouco tempo depois do versionamento, um novo dataset
foi gerado com auxilio dos scripts de preparagao de dados em um estagio DVC, cujas
dependéncias do estagio eram os lotes versionados e a sua saida, o dataset em si. Qualquer
mudanca posterior nos lotes poderia ser identificada pelo DVC, o que implica na geracao

de uma nova versao do dataset.

Ohttps://github.com/wkentaro/labelme
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Front-View / License Plate Detection Network| Heuristic 5
(FVLPD-NET) | g T

=/ % — . HHR3SA6| HHR
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License Plate Segmentation / Charecter Recognition
(LPS/CR-NET)

Figura 3.4: Pipeline proposto por Montazzolli e Jung (2017)).

3.2.4 Aumento de Dados

As transformacoes realizadas foram responsabilidade dos scripts de treinamento associa-
dos a YOLOvV5S E A Listagem apresenta os hiperparametros, seguido de seus valores

padrao e uma breve explicacao de cada um.

1r0: 0.01 # taxa de aprendizado inicial (SGD=1E-2, Adam=1E-3)

1lrf: 0.01 # taxa de aprendizado final para a politica OneCycleLR (1lrO =*
1rf)

momentum: 0.937 # SGD momentum/Adam betal

weight_decay: 0.0005 # decaimento de peso do otimizador b5e-4

warmup_epochs: 3.0 # épocas de aquecimento (fragdes s&o ok)

warmup_momentum: 0.8 # momentum inicial na fase de aquecimento

warmup_bias_1lr: 0.1 # taxa de aprendizado inicial para os viéses na fase
de aquecimento

box: 0.05 # ganho na fungdo de perda relativa as caixas

cls: 0.5 # ganho na fungdo de perda relativa as classes

cls_pw: 1.0 # penalizag8o relativa para falsos positivos nas classes (
param. da BCELoss)

obj: 1.0 # ganho na fung8o de perda relativa aos objetos (escala com os
pixels)

obj_pw: 1.0 # penalizagio relativa para falsos positivos nos objetos (
param. da BCELoss)

iou_t: 0.20 # limiar de IoU no treinamento

anchor_t: 4.0 # limite de miltiplos de &ncoras

# anchors: 3 # &ncoras por camada de saida (0 para ignora)

fl gamma: 0.0 # pardmetro gamma da perda focal (efficientDet padrio gamma
=1.5)

hsv_h: 0.015 # aumento de matiz na imagem (fragdo)

hsv_s: 0.7 # aumento de saturagdo na imagem (fracgdo)

hsv_v: 0.4 # aumento de valor na imagem (frag8o)

degrees: 0.0 # rotagdo da imagem (+/- graus)

translate: 0.1 # translag8o da imagem (+/- fracgdo)

scale: 0.5 # escala da image (+/- ganho)

Unhttps://github.com/ultralytics/yolovs/
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shear: 0.0 # cisalhamentoo da imagem (+/- graus)

perspective: 0.0 # perspectiva da imagem (+/- fragdo), intervalo 0-0.001
flipud: 0.0 # probabilidade de virar a imagem de cima-baixo

fliplr: 0.5 # probabilidade de virar a imagem de direita-esquerda
mosaic: 1.0 # probabilidade de aplicar aumento "mosaic"

mixup: 0.0 # probabilidade de aplicar aumento "mixup"

copy_paste: 0.0 # probabilidade de aplicar aumento de segmentagdo "copy-

paste"

Listagem 3.3: Hiperparametros e valores padrao.

3.3 Modelo de Aprendizado de Maquina

Inicialmente foi escolhido utilizar as redes disponibilizadas por Montazzolli e Jung (2017)).
No entanto, por questoes relativas a licenga do repositério e aos pesos da rede (o conjunto
de dados usado para treino nao permite uso comercial), foi decidido procurar outras
arquiteturas similares. No fim, o modelo escolhido para compor o sistema de ALPR a ser
desenvolvido foi o YOLOvV5 (Jocher, 2020).

Os scripts de treinamento e exportacao de modelos da YOLOv) tornavam o o tra-
balho mais produtivo ao permitir uma boa velocidade de experimentacao com diferentes
variantes (yolovbs, yolovbm, yolovb5l e yolovbx, entre outras) e hiperparametros. Além
disso, os benchmarks de performance MAP no dataset de validagago COCO 2017 H eram

os melhores dentre os detectores de objetos do estado da arte da época.

3.4 Treinamento dos Modelos

Para este trabalho, a variante mais leve da YOLOvV5 foi selecionada tanto para o modelo
quanto (atualmente, o modelo yolov5n), e os hiperpardmetros de treinamento
e aumento de dados foram os padroes ja estabelecidos, exceto o tamamho das imagens,
numero de épocas e otimizador. O tamanho das imagens foi 512 para a tarefa de detecgao
de placas, e 256 para a tarefa de reconhecimento de caracteres. O ntimero de épocas foi 10,
visto que o objetivo deste trabalho foi mostrar a execucao do pipeline de desenvolvimento
do modelo, logo foi necessario uma rapida iteragao. Por fim, o otimizador foi o AdamW
pela rapidez em convergéncia do modelo. A divisao do conjunto de dados foi feita em
90/10 — um subconjunto de aproximadamente 9 mil amostras de treino e 1 mil amostras de
validagdo. O restante dos hiperpardmetros estdo na Listagem [3.4, Em hyp, por exemplo,
estao os hiperpametros que podem ser otimizados via algoritmos genéticos.

1 weights: yolovbn.pt
cfg: "'

?https://cocodataset.org/
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Treinamento dos Modelos

data: datasets/truck/cr/yolo/data.yaml

hyp:
1r0: 0.01
1rf: 0.1

momentum: 0.937

weight_decay: 0.0005

warmup_epochs: 3.0

warmup_momentum: 0.8

warmup_bias_1lr: O.
box: 0.05

cls: 0.5
cls_pw: 1.0
obj: 1.0
obj_pw: 1.0
iou_t: 0.2
anchor_t: 4.0
fl_gamma: 0.0
hsv_h: 0.015
hsv_s: 0.7
hsv_v: 0.4
degrees: 0.0
translate: 0.1
scale: 0.5
shear: 0.0
perspective: 0.0
flipud: 0.0
fliplr: 0.0
mosaic: 1.0
mixup: 0.0
copy_paste: 0.0

; epochs: 10

batch_size: 192
imgsz: 256

rect: false

resume: false
nosave: false
noval: false
noautoanchor: false
noplots: false
evolve: null
bucket: ''

cache: ram

5 image_weights: false

device: '0O'

7 multi_scale: false

single_cls: false

optimizer: AdamW

1
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sync_bn: false
workers: 8

project: outputs/truck/cr/
name: exp

exist_ok: true

quad: false

cos_1lr: false
label_smoothing: 0.0
patience: 100
freeze:

-0

save_period: -1
seed: O

3 local_rank: -1

entity: null

5 upload_dataset: false

bbox_interval: -1

7 artifact_alias: latest

save_dir: outputs/truck/cr/exp

Listagem 3.4: Hiper-parametros de treinamento do modelo para [Code Recognition] (CRY).

Similarmente ao estagio de preparacao de dados, a etapa de treinamento também
tem seu proéprio estagio (train). Qualquer mudanga no dataset (dependéncia do estégio
de treinamento) seria identificada pelo DVC, que provocaria a necessidade de um novo

treinamento do modelo.

3.5 Verificacao e Implantacao

Ao fim dos treinamentos, ambos os modelos foram convertidos para o formato ONNX
(estdgio de preparagdo do modelo, ou prepare-model) e utilizados em um benchmark
(estagio de benchmark, ou benchmark-csharp) da aplicacdo desenvolvida junto a em-
presa parceira para avaliar se a acuracia de reconhecimento passava do limiar pré-definido
definido pela Receita Federal do Brasil (RFB) — 90% de acurédcia. A aplicagao incorpora
ambos os modelos para formar o sistema[ALPR] Caso a acurdcia passe do limiar, o modelo
poderia ser implantado na (copiado para) aplicagao e versionado tradicionalmente com
git, senao o fluxo de aprendizado de maquina deveria ser reiniciado: avaliar erros de predi-
cao (e.g., placas ou caracteres dificeis de localizar e/ou classificar corretamente) e definir
se a necessidade do momento serd de mais amostras (tal que os dados de treinamento re-
presentem melhor as placas e caracteres encontradas em producao) ou melhores amostras
(cédigos mais legiveis do que aqueles atualmente existentes no dataset), ou retreino com

novos hiperparametros.



Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Apés a inicializagdo do DVC dentro do projeto — que ¢é versionado por algum

|Configuration Management| (SCM)), como git, utilizada neste trabalho — alguns arquivos

de configuracao serao criados e devem ser versionados, como pode ser visto na Lista-

gem [A.1]

1 $ dvc init

2> Initialized DVC repository.

1 You can now commit the changes to git.

s $§ git status
9 On branch main

10 Your branch is up to date with 'origin/main'.

12 Changes to be committed:

13 (use "git restore --staged <file>..." to unstage)
14 new file: .dvc/.gitignore

15 new file: .dvc/config

16 new file: .dvcignore

Listagem 4.1: Inicializacao do repositorio com DVC

Posteriormente, com as amostras ja obtidas, o que deve ser feito é versiona-las. No
contexto desse trabalho, as imagens e rotulos foram comprimidas em arquivos zips para
facilitar a transmissao inicial. O versionamento pode ser realizado com o comando dvc
add <target>.

1 $§ tree datasets
> datasets

3 cd

4 batches

5 andre_image_part_0.zip

22
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andre_label_part_0.zip
cr
batches
andre_image_part_0.zip

andre_label_part_O0.zip
4 directories, 4 files

$ dvc add datasets/cd/batches
100% Adding...
$ dvc add datasets/cr/batches
100% Adding. ..

Listagem 4.2: Adicionando batches de amostras com DVC

Similarmente a inicializagdo, alguns novos arquivos foram criados: sao arquivos com
extensao .dvc que representam os dados que deseja-se versionar fora do[SCM], algo comum
a depender de seu tamanho. Os arquivos .dvc, no entanto, precisam ser versionados nor-
malmente no [SCM] pois é com eles que o DVC consegue sincronizar os dados versionados
externamente, isso €, fora do SCM. Apds registrar as mudancas via git commit deve-se
realizar sua submissao para o repositorio com git push.

$ git status

On branch main
Your branch is up to date with 'origin/main'.

Changes to be committed:

(use "git restore --staged <file>..." to unstage)
new file: datasets/cd/.gitignore

new file: datasets/cd/batches.dvc

new file: datasets/cr/.gitignore

new file: datasets/cr/batches.dvc

Listagem 4.3: Visualizando arquivos .dvc para versionar com git

Como citado previamente, os dados reais (arquivos zip) também devem ser versiona-
dos — para que o versionamento possa ser feito com éxito, é preciso configurar com DVC
um armazenamento local e/ou remoto. Note-se que utilizacdo de todas as funcionalidades
do Studio depende da configuracdo de um armazenamento remoto. Aqui foi escolhido
o Google Drive, mas outros protocolos sao possiveis, como ssh ou Amazon S3 E] Ver
Listagem para os comandos necessarios. A minima mudanca nos dados reais, como
uma mudanca em qualquer linha de qualquer arquivo texto com as anotacoes ou alguma
corrupgao inesperada, ¢ o suficiente para o DVC “marcar” tais dados como modificados.

O estado dos dados versionados pode ser checado com o comando dvc status. Assim,

Ihttps://dvc.org/doc/command-reference/remote
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diferentes colaboradores do time de desenvolvimento sempre terdo acesso a mesma versao

dos dados.

$ dvc remote add -d gdrive gdrive://1JcUitcqVE9hjnzbdAULxtvKoPjv6DILb/
dvcstore

Setting 'gdrive' as a default remote.

$ dvc push

4 files pushed

Listagem 4.4: Adicionado armazenamento remoto e versionando dados com dvc push

Com os dados reais ja versionados, segue-se para o proximo passo do fluxo de desenvol-
vimento e implantacao de modelos de aprendizado de maquina: preparacao dos conjuntos
de treinamento e validagdo. Aqui usam-se scripts auxiliares para extrair os arquivos .zip
e, em seguida, criar a estrutura necessaria ao treinamento [’ A especificacao desse estagio
estd na Listagem e poder ser interpretada assim: para cada tarefa (e.g., dados CD,
dados CR, etc.), use as dependéncias descritas em deps e execute o comando em cmd para,

produzir a saida especificada em outs.

stages:
prepare-data:
foreach: ${dataset.yolo.tasks}
do:
cmd: >-
python company/cvt/tools/main.py
extract
--project company-${dataset.yolo.scope}t-${item.task}
--root-dir ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${item.task}/
batches
--dst-dir ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${item.taskl}/
yolo
--n-jobs ${base.n-jobs}
gen-dataset
--dataset yolo
--validation-set-from ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${
item.task}/validation.csv
--test-ratio ${dataset.yolo.test-set-ratio}
--samples-from ${dataset.yolo.samples-from}
deps:
- ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${item.task}/batches
- ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${item.task}/validation.
csv
outs:
- ${base.dataset-dir}/${dataset.yolo.scope}/${item.task}/yolo:

cache: false

Listagem 4.5: Definicdo do estdgio de preparacao de dados. Parte do arquivo de

’https://github.com/ultralytics/yolov5/wiki/Train-Custom-Data#11-create-datasetyaml
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configuracao dvc.yaml.

Esse e outros estagios (train, prepare-model, benchmark-csharp) usam das capa-
cidades do DVC para configuracao baseada em templating, que permite inserir valores de
diferentes fontes de configuracao, e Hydra composition, que permite estruturar a confi-
guragao do projeto em diferentes fontes. Na Listagem ¢ apresentada a estrutura de
fontes de configuracdao, enquanto que na Listagem podem-se ver os parametros reais
para o estagio. Todas as configuragoes na pasta conf sdo agregadas em um params.yaml
no momento que um experimento ¢é feito com dvc exp run. Pode-se perceber, portanto,
a flexibilidade que a ferramenta permite ter caso seja necessario resolver a mesma tarefa
(OCR) em imagens similares (e.g., vagoes, containers etc.): basta criar novos arquivos de
configuracao. Caso o pipeline de dados seja abstrato o suficiente, todas as etapas serao
realizadas sem necessidade de mudancgas. Essa automatizagao de processos permite que os
cientistas e engenheiros foquem em atividades mais criticas e manuais, como exploracao
de dados e experimentacao com modelos.
$ tree conf -A
conf

benchmark

truck.yaml
config.yaml
dataset

raw

truck.yaml
yolo
truck.yaml

train

truck.yaml

Listagem 4.6: Estrutura de pastas com arquivos de configuragao

scope: truck
samples-from:

test-set-ratio: O

tasks:

cd:
task: cd

cr:

task: cr

Listagem 4.7: Parametros de conf/dataset/yolo/truck.yaml preparacao do dataset
YOLO

Posteriormente, pode-se modificar diretamente alguma das fontes ou modificar pa-

rametros rapidamente com dvc exp run -S — um novo params.yaml serd criado para
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garantir a reprodutibilidade do pipeline com dvc repro. Ao fim de um experimento é
criado um arquivo chamado dvc.lock, que contém as hashes das dependéncias de cada
estagio. Assim, o DVC consegue discernir quais estagios devem ser executados novamen-
tes apds checar suas dependéncias. A Listagem mostra a saida desse comando quando

uma execucao ja foi feita anteriormente.

$ dvc repro

'datasets/truck/cd/batches.dvc' didn't change, skipping
'datasets/truck/cd/validation.csv.dvc' didn't change, skipping
Stage 'prepare-data-raw@cd-val' didn't change, skipping
'datasets/truck/cr/batches.dvc' didn't change, skipping
'datasets/truck/cr/validation.csv.dvc' didn't change, skipping
Stage 'prepare-data-raw@cr-val' didn't change, skipping

Stage 'prepare-data@cd' didn't change, skipping

Stage 'train@cd' didn't change, skipping

Stage 'prepare-model@cd' didn't change, skipping

Stage 'prepare-data@cr' didn't change, skipping

2> Stage 'train@cr' didn't change, skipping

Stage 'prepare-model@cr' didn't change, skipping
Stage 'benchmark-csharp@validation' didn't change, skipping

5 Stage 'detect-ocr@validation' didn't change, skipping

Stage 'benchmark-ocr@validation' didn't change, skipping

Data and pipelines are up to date.

Listagem 4.8: Log de saida apds dvc repro quando nao ha modificacdes nas dependéncias

Todos os estagios no DVC sao encadeados e podem ser representados em um grafo
aciclico dirigido. Dessa forma, e com dvc.lock que salva o hash das dependéncias, o DVC
consegue analisar possiveis mudancas nas dependéncias de cada estagio e, se for o caso,
omiti-los. A Figura mostra uma visualizacao do pipeline de dados como grafos de de-
pendéncia. E possivel notar, por exemplo, que o estigio benchmark-csharp@validation
(o @ vem do atributo foreach do DVC, que permite um mesmo estégio ser realizado com

diferentes parametros) depende de outros quatro estagios:

e prepare-data-raw@cd-val, que cria uma estrutura de pastas para os dados de

validacao com as imagens originais dos caminhoes.

+ prepare-model@cd, que copia o modelo|Code Detection| (CD]) em formato PyTorch

e o converte para formato .onnx.

e prepare-data-raw@cr-val, que cria uma estrutura de pastas para os dados de

validacao com as respectivas imagens das placas de cada caminhao.

+ prepare-model@cr, que copia o modelo [Code Recognition| (CR)) em formato Py-

Torch e o converte para formato .onnx.
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Pode-se ir além e analisar as dependéncias de forma recursiva para cada um dos es-
tagios citados. Ademais, é possivel notar que o DVC, mais uma vez, tende a facilitar
o desenvolvimento de solu¢oes de ML, como a solu¢ao aqui apresentada para a tarefa
de , ao garantir, por exemplo, que o estigio citado (benchmark-csharp) sé serd
executado quando suas dependéncias forem satisfeitas: dois modelos diferentes, um de-
tector de placa de veiculos e um detector de caracteres de placa de licenca. E preciso
enfatizar: o engenheiro nada precisa fazer além da configuracao inicial do pipeline. Esse
workflow poderia ser melhorado com ferramentas de CD/CI (e.g., CMIED, onde uma ma-
quina de trabalho local ou na nuvem esta a espera de um trabalho de treinamento, que é
enviado automaticamente apds modificagoes em alguma das dependéncias do estagio de

treinamento (train) serem detectadas.

| datasets/truck/cr/batches.dvc | | datasets/truck/cr/validation.csv.dvc | | datasets/truck/cd/validation.csv.dvc | | datasets/truck/cd/batches.dvc

\ prepare-data@cr prepare-data@cd

prepare-data-raw@cr-val | | tram@cr
\ware mOdel@cr | prepare-model@cd | | prepare-data-raw@cd-val |
| benchmark-csharp@validation | detect-ocr@validation

| benchmark-ocr@validation |

Figura 4.1: Grafos de dependéncia do pipeline do projeto. Diagrama exportado pela
ferramenta DVC em conjunto com scripts internos.

Caso deseje-se realizar um novo experimento com algum parametro diferente, como
uma mudanca nos pesos da rede, pode-se executar a seguinte linha de comando na Lista-
gem — parte da saida foi omitida por ser demasiadamente extensa. Novamente o DVC
checa por mudancgas nas dependéncias e executa apenas os estagios necessarios. Enquanto
que no presente trabalho é mostrado apenas a variacdo de um tinico hiperparametro, pode-
se imaginar ainda um diagrama mais complexo que o representado na Figura com
mais dependéncias e saldas. Dificilmente um ser humano seria capaz de lidar com tantas
dependéncias e fluxos. Pior ainda em caso de mudancas em dependéncias, que muitas
vezes podem passar despercebidas sem uma checagem robusta.
$ dvc exp run -S 'train.tasks.cd.weights=yolovbs.pt' -S 'train.tasks.cr.

weights=yolovbs.pt'.

'datasets/truck/cr/batches.dvc' didn't change, skipping
'datasets/truck/cr/validation.csv.dvc' didn't change, skipping
Stage 'prepare-data@cr' didn't change, skipping

Running stage 'train@cr'

3https://cml.dev/
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> python company/ocr/models/yolo/train.py --batch-size 192 --cache ram
--data datasets/truck/cr/yolo/data.yaml --device 0 --epochs 10 --hyp
company/ocr/data/hyp/hyp_nofliplr.yaml --imgsz 256 --optimizer AdamW --

patience 100 --project outputs/truck/cr/ --weights yolovbs.pt --exist-ok
&& rm datasets/truck/cr/yolo/labels/*.cache && sed -i '/~$/d;s/[[:blank
:11//g' outputs/truck/cr/exp/results.csv

# ... log de treinamento

Updating lock file 'dvc.lock'

Running stage 'prepare-model@cr':

> mkdir -p models/truck

> cp outputs/truck/cr/exp/weights/best.pt models/truck/cr.pt

2 > python company/ocr/models/yolo/export.py --weights models/truck/cr.pt
--include onnx --opset 15 --simplify --optimize --imgsz 256 --
dynamic

# ... log de preparagdo do modelo

Updating lock file 'dvc.lock'

5 # ... mais logs

Running stage 'benchmark-csharp@validation':

> dotnet run --dataset-cd-path datasets/truck/cd/raw/validation --dataset-
cr-path datasets/truck/cr/raw/validation --heuristic-path d11/0CR.
Heuristics/substitutions/truckSubs.json --cr-full-or-cd-path models/

truck/cd.onnx --cr-path models/truck/cr.onnx --project dl1/0CR.

Validation/0OCR.Validation.csproj --framework net5.0 --split-type 1 --
version-db 1 --imgsz-cd 512 --imgsz-cr 256 --out-results-csv outputs/
truck/benchmark-csharp/validation --out-results-metrics-json outputs/

truck/benchmark-csharp/validation
acc@0.2: 0.96 | acc@0.3: 0.96 | acc@0.4: 0.96 | acc@0.5: 0.96 | acc@0.6:
0.96 | acc@0.7: 0.94 | acc@0.8: 0.9 | acc@0.9: 0.04

Updating lock file 'dvc.lock'

Listagem 4.9: Linha de comando e log apds execucdo de um novo experimento

A evolucao dos artefatos, como dados, modelos e métricas, pode ser visualizada com
a aplicacao Studio na Figura — outras formas sao possiveis diretamente no termi-
nal, como via dvc metrics show, dvc plots ou dvc exp show, que também tendem a
ser 1uteis no workflow de experimentacao. Nota-se um ganho de 31.39% de acurécia no
experimento atual em relacdo ao anterior. A aplicacdo permite ver todos os pardmetros
e identificar, como esperado, que a mudanca entre os experimentos foi nos pesos (i.e.,
arquitetura yolovbs em vez da yolovbn) usados no treinamento. Apesar de visualizar-se
apenas dois experimentos, pode-se imaginar a facilidade de analise caso fosse um nimero
maior. Pode-se, ainda, criar outros branches e compara-los com o branch principal para
isolar os experimentos ou o baseline, que normalmente é a branch principal.

E possivel ainda realizar o registro de modelos de varias formas: usando do comando
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dvc add (mais simples) para versionar os modelos ou com a ferramenta GTO E] Em
outros momentos, caso houver necessidade de retornar um modelo ja implantado para
uma versao prévia, pode-se realizar o dvc checkout e passar o commit associado a versao
do modelo. O uso da GTO facilita essas atividades, mas nao esta no escopo do trabalho.
Além disso, pode-se realizar a geracao de relatérios automéaticos, CI/CD, entre outras
acoes. A verificacao e implantagdo do modelo, portanto, sao aqui apresentadas de forma
semi-automatica. A verificagdo em si aconteceu ja na conversao do modelo para ONNX
(estdgio prepare-model) e na checagem de que a acuricia minima (i.e., acc@0.2) no
benchmark passou de 90%.

Os modelos de aprendizado de maquina foram integrados em uma aplicagao CSharp.
A integracao foi realizada manualmente, copiando os modelos para a aplicagao e criando
uma nova versao da mesma. Apesar de o componente aqui apresentado ser relativo ao
OCR de placas de caminhdes, a arquitetura de software foi projetada para ser flexivel
e modular, para que no longo prazo novos componentes (e.g., vagao e container) fossem
adicionados.

Por fim, considerando que caracteres semelhantes pudessem ser confundidos pelo OCR,
como “0” e “O”, foram desenvolvidas heuristicas (mapeamentos de letras para niimeros e
vice-versa) para mitigar os possiveis erros. Apds a inferéncia, portanto, na fase de pos-
processamento, verifica-se se uma letra ou digito é esperado para uma dada posicao da
placa — considerando as regras de formacao de uma placa de licenca. Caso a detecgao
do sistema seja uma letra onde deveria ser um ntmero, deve-se substitui-la pelo
numero apropriado. Similarmente para deteccao de ntimero onde deveria ser uma letra.
Por exemplo, para uma placa cujo cédigo correto é “ABC1234”, mas que o sistema OCR
reconheca “A8C1234”, o caractere predito como “8” serd substituido por um “B” porque
na posicao 2 do cédigo nao deve existir digito.

Vale destacar que as ferramentas aqui utilizadas foram suporte para o desenvolvi-
mento de um trabalho de inspecao de componentes eletronicos em placas de circuitos
impressos. O presente autor participou ativamente junto a equipe de pesquisa e tem pu-
blicacdo aceita, como primeiro autor, na 18* VISAPP 2023E], que acontecera de 19 a 23
de Fevereiro de 2023. Vé-se, ainda, que a adogao de MLOps otimiza também a pesquisa
dentro da indtstria, pois remove as barreiras (e.g., que versao dos dados utilizados em um
treinamento, que hiperparametros foram usados em outro etc.) que prejudicam o ciclo
de experimentacao de diferentes estratégias de aprendizado, um estagio fundamental na

solucao de problemas.

“https://mlem.ai/doc/gto
Shttps://visapp.scitevents.org/Home.aspx
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Capitulo 5

Conclusao

O presente trabalho introduz |[Machine Learning Operations| (MLOps|) através da solugao
da tarefa de |[Automatic License Plate Recognition| (ALPR]) com o treinamento e implan-

tacdo de modelos de deteccao de objetos. Os resultados apresentados exemplificam as

principais etapas para implantacao bem sucedida de solug¢oes de aprendizado de maquina:
gerenciamento de dados, aprendizado do modelo, verificagao do modelo e implantacao do
modelo. Foram discutidas as vantagens em se utilizar das ferramentas que permitem a
execugao automatica de todos estagios que compoem um projeto de aprendizado de ma-
quina. Além disso, o trabalho mostra o que ainda pode ser feito para melhorar o workflow
de MLOps no contexto profissional do autor.

O método proposto para solucionar um problema especifico na industria, através da
utilizagao dos conceitos de MLOps, mostrou ser eficaz. Isso sugere que o seguimento de
boas praticas nos processos de desenvolvimento e implantacao de modelos de aprendizado
de maquina pode trazer resultados positivos, especialmente em projetos de larga escala e
com muitos colaboradores. O caminho a seguir é continuar a busca por mais automagao
dos processos manuais e, frequentemente, passiveis de erros. Dessa forma, as atividades
mais criativas sao priorizadas e, como resultado, tendem a ser realizadas de maneira
mais eficiente pelos profissionais encarregados do fluxo de trabalho, incluindo cientistas,
desenvolvedores e engenheiros.

Portanto, como sugestao de trabalhos futuros, ficou explicita a necessidade de sistema-

tizar os outros passos do qual consiste o desenvolvimento de [Machine Learning Software
Systems| (MLSS|). Especificamente, pretende-se adicionar atividades de checagem de da-

dos (e.g., analisar se anotagoes estao corretas), bem como automatizar o treinamento,

verificacao e implantacao do modelo via|Continuous Integration and Continuous Delivery|

(CI/CD)). Dessa forma, vé-se também continuidade na exploragdo, estudo e uso de mais
ferramentas, como MLEM [L GTO e CML E|, para alcancar tais objetivos.

"https://mlem.ai/
’https://cml.dev/
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