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Resumo — Até a década passada, Redes Convolucionais (ConvNets) representavam, em geral, a melhor solu¢do para Reconhecimento de
Atividades Humanas (HAR) utilizando imagens como objeto de estudo. No entanto, outros métodos em Aprendizado de Méquina foram
implementados e tém evoluido para obten¢do de melhores resultados, com abordagens semelhantes ou ndo as ConvNets. Entre os algoritmos
que se propuseram a isso estdo Swin Transformer e ConvNeXt. Esse artigo pretende estudar esses dois modelos e comparé-los sucintamente,
além de propor um estudo futuro em monitoramento inteligente com cameras em que podem ser Uteis.
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1. Introducéo

Apesar de seu treinamento por backpropagation
remontar a década de 1980 [5], apenas em 2012 as
Redes Convolucionais (ConvNets) foram utilizadas de
forma a mostrar seu real potencial em recursos visuais,
com a introducdo da AlexNet [4]. Desde entdo, a area
evoluiu rapidamente, enfatizando diversos aspectos
(precisdo, eficiéncia e escalabilidade), popularizando-se
a ponto de se tornar dominante sobre outras
arquiteturas em Visdo Computacional.

Em concomitdncia, as Redes Neurais
Recorrentes  apresentavam 0s  resultados  mais
satisfatorios em Processamento de Linguagem Natural
(PNL). Esse cenario mudou, em 2017, com a proposta
da arquitetura dos Transformers [12], que, a principio,
dispensava completamente recorréncias e convolugdes.

Embora as tarefas de Visdo Computacional e de
PNL apresentem diferencas estruturais significativas, a
evolucdo dos Transformers para linguagem trouxe o
questionamento de o quédo satisfatorios seriam 0s
resultados de alguma adaptacéo visual dessa arquitetura
em relacdo as ConvNets. A introducdo de Vision
Transformers (ViT) [2] gerou impacto, ainda mais com
a ajuda de tamanhos maiores de modelos e conjunto de
dados, superando ConvNets padrdo por uma margem
significativa em classificagdo de imagens.

Apesar desses resultados positivos em
classificagdo de imagens, o estudo em Visdo
Computacional é bem mais amplo, reunindo diversas
outras tarefas especificas. A complexidade da
arquitetura do ViT é quadratica em relagdo ao tamanho

da entrada e, mesmo isso ndo sendo um problema
inaceitavel para classificagdo de imagens como
proposto em [2], usando os dados do ImageNet [1],
torna-se intratavel para entradas de maior resolucao.

Nesse ponto, destaca-se que o VIT € bem
semelhante aos  Transformadores  originalmente
empregados em PNL, sem mesmo introduzir um viés
(bias) indutivo especifico da imagem. Em geral, as
solucbes em boa parte das tarefas de Visdo
Computacional utilizam um modelo de “janela
deslizante” e totalmente convolucional, como é o caso
das ConvNets.

Para solucionar tal problema, os Transformers
Hierargquicos empregam uma abordagem hibrida. Swin
Transformer (Swin-T) [7], nessa direcdo, adota a
estratégia similar a “janela deslizante”, aproximando-se
da caracteristica convolucional das ConvNets e obtendo
bons resultados em uma série de tarefas de visdo
computacional.

Em contrapartida, o sucesso do Swin-T atraiu
atencdo novamente para modelos ConvNets, uma vez
que seu desempenho, em parte, deve-se a uma
caracteristica comum dessas redes. A arquitetura
ConvNeXt [9], baseada inteiramente em ConvNets,
apresenta resultados competitivos com os do Swin-T.

Este artigo apresenta consideracBes sobre as
duas arquiteturas ConvNeXt e Swin Transformer,
comparando seus resultados quando pertinente. Por fim,
projeta-se em que ambas podem contribuir para a
proposta de trabalho futuro em monitoramento
inteligente de cadmeras.
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2. Reviséo Bibliogréfica

Diferentemente das ConvNets, que evoluiram
progressivamente na Gltima década, a adogdo do Vision
Transformers foi uma mudanca de passo. Nesta se¢éo,
apresentamos as caracteristicas que permitem que duas
arquiteturas de ponta, uma de cada paradigma, tenham
mais recentemente se destacado das demais.

2.1. Swin Transformers

Em oposicdo aos tokens de palavras (unidades
fundamentais de processamento em Transformers
linguisticos), os elementos visuais podem variar
substancialmente em escala: a segmentacdo semantica,
por exemplo, requer uma previsdo densa no nivel do
pixel. Nos modelos predecessores [12] [2] do Swin-T
(Swin Transformer), os tokens sdo em escala fixa e,
portanto, inadequada a muitas tarefas de visdo
computacional.

Na Figura 1 [7], é apresentada uma comparacao
do mapeamento da imagem entre um Swin-T e um ViT.
Enguanto este mantém uma janela fixa com ao longo
das camadas, aquele utiliza uma representacdo
hierdrquica que inicia com janelas (delineadas em
vermelho) com poucos patches (delineados em cinza)
e, gradualmente, mescla patches vizinhos em camadas
mais profundas da arquitetura. A complexidade linear é
alcangada computando a autoatengdo localmente dentro
de janelas ndo sobrepostas.

Uma caracteristica importante de projeto do
Swin Transformer é a estratégia de “janela deslocada”
entre camadas consecutivas de autoatencdo. No
exemplo da Figura 2 [7], na camada |, apresenta-se um
esquema comum de particionamento de janela;
enquanto isso, na camada I+1, o particionamento é
deslocado, resultando em novas janelas. A computagao
de autoatencdo nas novas janelas cruza os limites das
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Figura 1. Comparacéo entre 0s mapeamentos (a)
hierarquico do Swin Transformer e (b) tradicional
do Vision Transformer. Adaptada de [7].
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Figura 2. Uma ilustracdo da abordagem de janela
deslocada. Adaptada de [7].

janelas anteriores na camada |, proporcionando
conexdes entre elas, o que aumenta significativamente
0 poder de modelagem.

Segundo os resultados obtidos em [7], 0 Swin
Transformer apresenta desempenho superior nas tarefas
de reconhecimento de classificagdo de imagem,
deteccdo de objetos e segmentacdo semantica em
relacdo aos modelos ViT [2] [11] e ResNe(X)t [3] [13]
com laténcia semelhante nas trés tarefas. Uma
comparacdo com a ConvNeXt é realizada na Secéo 3.

2.2. ConvNeXt

O sucesso dos Transformers em muitas tarefas de visdo
computacional se deve, em parte, a introduzir
convolugdes em suas arquiteturas. Essas tentativas, no
entanto, tém impactos: a implementacéo da autoatencao
da janela deslizante pode ser cara [10] ou necessitar de
abordagens avancadas [8]. Em vez disso, uma
alternativa seria inserir caracteristicas dos Transformers
em ConvNets em busca de desempenhos melhores.

A ConvNeXt nasce dessa busca e é construida
inteiramente a partir de modulos de ConvNets puras.
Inicialmente, foi baseada em uma Rede Neural
Residual (ResNet) com treinamento melhorado
(utilizando otimizador AdamW e distribuindo melhor a
computacdo em cada estdgio, por exemplo) e,
gradualmente, sua arquitetura foi aproximada de uma
visao hierarquica, semelhante a um Swin-T [9].

Em [9], ConvNeXts foram avaliadas em
algumas tarefas de visdo, como classificacdo de
imagens com ImageNet [1], deteccdo/segmentacdo de
objetos com COCO [6] e segmentagcdo semantica com
ADE20K [8]. Segundo os resultados obtidos, as
ConvNeXts  competem  favoravelmente  com
Transformers em termos de precisdo, escalabilidade e
robustez.  Esses resultados sdo  apresentados
parcialmente e discutidos na se¢do seguinte.
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3. Resultados Analisados

Apresenta-se na Tabela 1 a comparacdo entre 0s
resultados do Swin Transformer [7] e da ConvNeXt [9]
para a tarefa de classificacdo de imagens utilizando o
banco de dados ImageNet (ImageNet-1K para teste e
ImageNet-1K e ImageNet-22K para treino). O
treinamento, para ambas as arquiteturas, foi realizado
com uma GPU A100, com imagens de tamanho
224%224 ou 384x%384 e com mais operacBes de ponto
flutuante por segundo (FLOPS) para as versées maiores
das redes (descritas na legenda da Tabela 1).

No caso especifico dos resultados da Tabela 1,
as diferentes versbes da ConvNeXt tiveram, durante o
teste, taxas de transferéncia (imagens por segundo) e
acuracia superiores do que as respectivas versGes do
Swin Transformer. Esse comparativo indica maior
eficiéncia e taxa de acertos da arquitetura puramente
convolucional para essa tarefa especifica.

Vale ressaltar que estes resultados apresentam
superioridade da ConvNeXt em uma tarefa especifica.
Os préprios autores proponentes dessa arquitetura [9]
avaliam que os Transformers devem desempenhar
melhor em outras tarefas, sobretudo, as que exijam
saidas discretas, esparsas ou estruturadas.

Acurécia 34
Tamanho (Teste em IN-1K)
Modelo * da FLOPs | Taxa?
imagem Treino | Treino
IN-1K | IN-22-K
Swin-T 224? 4,5G 13256 | 81,3 -5
ConvNeXt-T 2247 4,5G 19435 | 82,1 -
Swin-S 224? 8,7G 857,3 83,0 -
ConvNeXt-S 224? 8,7G 12753 | 83,1 -
Swin-B 2242 154G | 662,8 83,5 85,2
ConvNeXt-B 224? 154G | 969,0 83,8 85,8
Swin-B 3842 47,1G 2425 84,5 86,4
ConvNeXt-B 3842 45,0G 336,6 85,1 86,8
Swin-L 224? 345G | 4359 - 86,3
ConvNeXt-L 224? 344G | 6115 84,3 86,6
Swin-L 3842 103,9G | 1579 - 87,3
ConvNeXt-L 3842 101,0G | 2114 85,5 87,5

Tabela 1. Comparacéo de resultados entre Swin
Transformer e ConvNeXt. Adaptada de [9].

1Termos -T, -S, -B e -L utilizados de sufixo para representar
respectivamente as versdes muito pequena (do inglés, tiny),
pequena (small), base (based) e grande (large).

2 Taxa de transferéncia, medida em imagens por segundo.

3IN-1K: ImageNet-1K, com 1000 classes e
aproximadamente 1,2 milhdes de imagens.

4IN-22K: ImageNet-1K, com 21841 classes e
aproximadamente 14 milhdes de imagens.

> —: resultados n&o obtidos.

4. Proposta de Trabalho Futuro

A sucinta revisao bibliografica descrita ao longo deste
artigo tem por objetivo servir de arcabouco tedrico para
uso de ambas as arquiteturas descritas (ConvNeXts e
ViT, mais especificamente Swin Transformers) e de
possiveis variacdes (inclusive, de proposicdo propria)
para 0 monitoramento inteligente de cameras.

Pretende-se utilizar videos gravados em areas
externas para deteccdo de atividades andmalas, ou seja,
incomuns para o ambiente analisado. Para tal, o banco
de dados deve conter imagens de cAmeras externas da
Universidade Estadual de Campinas (Unicamp) e da
cidade de Campinas, com a devida permissdo dos
Orgdos responsaveis e seguindo as orientagdes usuais de
direito de imagens.

A principio, o objetivo de aplicabilidade prevé uma
detecgdo semiautomatica, em que o algoritmo sinaliza
uma possivel anomalia que deve ser, ainda, avaliada
por uma pessoa responsavel pelo acionamento de
qualquer medida posterior necessaria. Inicialmente, as
anomalias (aglomeracdes, assaltos, acidentes etc.) ndo
devem ser identificadas pelo préprio algoritmo, porém,
existe planejamento de expansdo da proposta para tal.

5. Conclusodes

A ConvNeXt, um modelo ConvNet puro, pode ter um
desempenho tdo bom quanto um Transformer (com
visdo hierarquica, como o Swin Transformer) em
tarefas de classificacdo de imagem, deteccéo de objetos,
instancia e segmentagdo seméntica. Somado a isso, a
natureza puramente convolucional para treinamento e
teste (mais “simples de implementar”) torna atrativo o
uso dessa arquitetura em tarefas de visdo
computacional.

Entretanto, estd muito longe de terem se
esgotados 0s vieses de estudo tanto para Vision
Transformers quanto para as ConvNets: o uso da
arquitetura dos Transformers para tarefas de visdo
computacional é recente e ainda mais o contraponto
realizado com a ConvNext. Por enquanto, € possivel
conjecturar que algumas tarefas podem ser mais
adequadas a uma ou a outra.

Nesse cenario, ambas as arquiteturas devem ser
consideradas e testadas para a tarefa proposta de
Monitoramento Inteligente com Cé&meras. Proximos
trabalhos devem direcionar qual das duas ou mesmo
outra arquitetura apresenta melhores resultados para a
tarefa.
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