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RESUMO

A utilizacao de classificadores de imagens através de Deep Learning (DL) ou
aprendizado profundo € uma das tendéncias tecnoldgicas que vem sendo
amplamente utilizada. Esta técnica tem evoluido e, através das Redes Neurais
Convolucionais (CNN), utilizando aprendizagem supervisionada, é capaz de extrair
atributos, identificar padrées e reconhecer imagens. Os objetivos principais deste
trabalho foram avaliar a acuracia dos classificadores de imagens utilizando as redes
GooglLeNet e AlexNet, combinados com os frameworks, TensorFlow, Caffe e Torch,
e determinar quais as melhores configuragdes (hiperparametros) a serem utilizados
nas CNN. Em relagao a literatura em geral, o diferencial desta pesquisa é o uso de
sequéncias de imagens com padrbes correlacionados por componentes estaticos
(forma) e dindamicos (movimentagéo). No que diz respeito a trabalhos especificos com
sequéncias de imagens, as novidades sdo o uso de conjuntos diversos de padrdes e
a comparacao de frameworks. Foram utilizadas 50.000 imagens sintéticas rotuladas
(geradas por software), distribuidas em 25 conjuntos distintos, para a execugao dos
testes, com padrées simples, perceptiveis por pessoas, como a distancia entre pontos,
angulos em vértices, cobertura de areas e densidade de pontos. A escolha dos
parametros para utilizacdo na CNN se deu através de testes preliminares. A avaliacao
de desempenho baseou-se nos indicadores de acuracia de nivel 1 e 5. Os resultados
demonstraram que a ferramenta utilizada neste trabalho, o DIGITS da Nuvidia,
consegue fazer classificacdes com percentual de acerto similar as encontradas na
literatura em outros dominios de aplicacao. A rede AlexNet com o TensorFlow foi que
apresentou melhor resultado, 88,84%, seguida pelo Torch, 79,37% e o Caffe com
61,61%. Ja a rede GooglLeNet apresentou resultados inferiores, com 44,92% com o
Torch e 55,49% com o Caffe. Diversos contextos podem se beneficiar dos resultados
aqui obtidos e da metodologia empregada, inclusive em termos de comparacao de
desempenho (benchmark).

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais (RNC); Imagens sintéticas;
DIGITS-Nvidia; GoogLeNet; AlexNet; Caffe; Torch; TensorFlow



ABSTRACT

The application of image classifiers through Deep Learning (DL) has become a
widely used technological trend. Through the Convolutional Neural Networks (CNN),
this technique has evolved and, using supervised learning, it is able to extract features,
identify patterns, and recognize images. The main aims of this work were to evaluate
the accuracy of the image classifiers using GoogLeNet and AlexNet networks,
combined with the frameworks, TensorFlow, Caffe and Torch and determine the best
configurations (hiperparameters) to be used in the CNNSs. In relation to the literature in
general, the differential of this research is the use of image sequences with patterns
correlated by static (shape) and dynamic (movement) components. Regarding specific
works with image sequences, the novelties are the use of different sets of patterns and
the comparison of frameworks. Distributed in 25 different datasets, approximately
50,000 labeled synthetic images (generated by software) were used to perform the
tests. The images had simple patterns perceptible by people, such as the distance
between points, angles at vertices, and density of points. To choose the parameters to
be used on the CNNs, some tests were carried out to determine the best values. The
performance evaluation was based on level 1 and 5 accuracy indicators.

The results showed that the tool used in this work, Nvidia's DIGITS, can classify
images with the accuracy like those found in the literature in other application domains.
AlexNet network with TensorFlow showed the best results, 88.84%, followed by Torch,
79.37% and Caffe with 61.61%. GooglLeNet network presented lower results, with
44 .92% with Torch and 55.49% with Caffe. Other application domains can benefit from
the results of this work and the methodology used, including in terms of performance
comparison (benchmark).

Keywords: Convolutional Neural Networks (CNN); Synthetic images; DIGITS-Nvidia;
GooglLeNet; AlexNet; Caffe; Torch; TensorFlow
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1. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANNs) sao parte
da area da computagdo conhecida como Inteligéncia Atrtificial. Elas despertam
interesse por suas capacidades de reconhecimento de padrbes e aprendizagem a
partir de dados. As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks —
CNNs) sdo um tipo de ANN que se beneficia de mecanismos extras para, por exemplo,
melhor processamento de informagdes nao-lineares e reducédo de dimensionalidade
do problema, caracteristica especialmente util no tratamento de imagens. Uma CNN
€ capaz de abstrair atributos de fotografias para fazer o reconhecimento de objetos e
detalhes da cena.

Ainda na éarea de Inteligéncia Atrtificial, aprendizado profundo ou deep
learning (DL) refere-se de maneira geral ao processo de aprendizado de alguma ANN
constituida de camadas ocultas de neurdnios artificiais, isto €, aquelas que nao sao
especificamente camadas de entrada ou de saida. E possivel construir CNNs com
arquitetura DL, buscando a soma dos beneficios de ambas as abordagens. Neste
trabalho, todas as redes usadas sdo convolucionais e de aprendizado profundo; logo,
sdo referenciadas apenas como CNNs de agora em diante.

No entanto, apesar do potencial que apresenta, o emprego das CNNs esta
longe de ser um procedimento simples e padronizado, aplicavel a qualquer problema.
Pelo contrario, é necessario um preparo cuidadoso dos dados de treinamento, das
redes e das suas configuracdes, tendo um foco especifico e claro, para que resultados
aceitaveis sejam alcancados. O uso de programas e frameworks prontos facilita a
utilizacdo de CNNs, mas nao dispensa atengao a preparativos, nem garante fidelidade
de solucdo. Como em alguns sistemas nao-lineares, pequenas variacbes das
condigdes iniciais implicam alta variabilidade nas saidas.

Assim, é muito complicado avaliar “genericamente” uma CNN qualquer. Ela
pode ser 6tima em algumas situagdes e péssimas em outras, mesmo se aplicada a
um Unico problema, a depender das configuracdes feitas. Uma conduta razoavel é
definir um dominio de aplicacao restrito e fazer nele as avaliagdes de interesse, ainda
que isso traga dificuldades para analises comparativas (benchmarks), dado que a
literatura cientifica vai oferecer, na melhor das hipéteses, poucos estudos similares no

mesmo dominio.
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Este trabalho se iniciou com uma motivagcao, um problema concreto, cujos
detalhes sdo apresentados mais adiante, enfrentado por pesquisadores da Faculdade
de Tecnologia: a melhoria da previsao de vazdes de rios para auxilio ao planejamento
da operacéo de sistemas elétricos de grande porte, posto que as técnicas atuais ainda
apresentam grandes variagbes entre os valores previstos e os efetivamente
observados. Ha inumeros meétodos, técnicas e abordagens para este problema,
alguns dos quais ja atingem seus limites de precisao atualmente.

No entanto, o uso simultdneo de CNNs, DL e imagens obtidas por satélites
(de agora em diante, “imagens de satélites”) s6 agora comecga a ser considerado
nesse problema, ainda num estagio incipiente, apresentando uma oportunidade de
pesquisa e definindo um claro dominio de aplicacdo. No entanto, o nivel de
complexidade desta combinacao € alto demais para que ela possa inicialmente ser
aplicada diretamente, tendo em conta que é um desenvolvimento pioneiro e muitas
das variaveis influentes no processo sequer sdo conhecidas.

Esta oportunidade traz logo de inicio a questdo de viabilidade do uso
combinado dos trés elementos para atacar o problema. Supde-se, razoavelmente, que
a combinacdo tenha potencial na area, mas uma resposta definitiva sobre sua
viabilidade e seu desempenho efetivo ndo existe.

A busca simplista por essa resposta, com a escolha de uma CNN e a sua
alimentacdo com imagens de satélites e parametros padronizados (defaull)
claramente nao seria satisfatéria, dadas inclusive as consideragdes sobre os
necessarios cuidados de preparacao de dados e configuragées. Em particular, ha
muitos detalhes nas imagens de satélite que podem comprometer os esforcos que
facam o seu uso diretamente, como, por exemplo, resolucdo, padrao e banda de
imagem, nivel de ruido, cobertura de terreno etc. A exata dimensao do pré-
processamento exigido é desconhecida, mas seguramente ele € complexo, exigindo
investimentos de tempo e outros recursos.

Antes de fazer tais investimentos, uma agéao interessante seria fazer um
estudo exploratério, com viés eminentemente empirico, procurando listar CNNs que
pudessem ser aplicadas ao problema de previsao de vazdes. Seria também desejavel
ter alguma ideia sobre o nivel de previsibilidade das CNNs, configuracbes e
ferramentas escolhidas quando confrontadas com conjuntos de imagens rotuladas
bem conhecidos, ja que um fator que influencia o resultado de uma CNN é o proprio
conteudo das imagens a ela submetidas.
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Bancos de imagens para benchmark desse dominio n&o estédo disponiveis,
obrigando a busca por alternativas, como, por exemplo, a geracdo sintética de
imagens que, inclusive, podem ser inicialmente simplificagbes das obtidas por
satélites, de maneira a manter o escopo do trabalho em niveis gerenciaveis.

Todos os pontos considerados, este trabalho teve como proposta realizar
uma investigacao exploratoria sobre o desempenho de CNNs com arquitetura DL em
condigbes estritamente controladas, quando as redes sdo aplicadas a imagens
sinteticamente geradas, avaliando-as pelos indicadores de acurdcia de nivel 1 e de
nivel 5 (Top-1 Accuracy e Top-5 Accuracy). A abordagem consistiu em criar imagens
agrupadas em conjuntos distintos (classes) e verificar os valores dos indicadores ap6s
o processo de classificacdo das entradas de teste submetidas as diferentes
configuracdes experimentais.

Dois aspectos devem ser destacados: i) foram usados padrdes de baixa ou
média complexidade nas figuras geradas, prevendo que futuros trabalhos possam
aumenta-los e aproxima-los tanto quanto possivel das imagens de satélites,
fornecendo assim uma trilha incremental para o seu realismo; b) a motivacgao inicial
da pesquisa foi um problema de predicdo e a abordagem aqui adotada investiga um
processo de classificacdo via CNNs, que exige discretizagdo das vazdes a serem
previstas, mas, por outro lado, pode ser mais simples na operac¢ao. Esta pesquisa néo
faz avaliacdes de desempenho relacionadas a predigao.

Para concretizar este trabalho, foram selecionadas 2 CNNs
supervisionadas', 3 frameworks e conjuntos de imagens sintéticas automaticamente
rotuladas (datasets) com base em diferentes padrées embebidos nas figuras por um
software gerador. A avaliagdo das redes foi feita primariamente pela média dos
indicadores para cada par (CNN, framework).

O método usado se mostrou adequado, rapido e de baixo custo. A andlise
de desempenho, apesar da alta variabilidade das saidas, indicou potencial para futura
aplicacdo das CNNs a imagens de satélite, tendo em conta os bons valores dos
indicadores justamente em figuras mais assemelhadas a visdo superior das nuvens.
Foram determinados empiricamente as configuragdes dos hiperparametros para as
CNNs, reveladas algumas limitagdes operacionais e levantadas necessidades de pré-

1 E um tipo de aprendizagem onde sdo apresentados os dados ja rotulados e que as saidas ja sdo
conhecidas, por exemplo, a classificagdo de niumeros manuscritos, cujas saidas seriam de 0 a 9.
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processamento e preparacao de dados.

A secao 1.1 tece breves comentérios, para fins de contextualiza¢ao, sobre
0 problema da previsdao de vazbes, oferecendo ao leitor subsidios no tema. Os
objetivos do trabalho sdo descritos em texto préprio, na sec¢ao 1.2 e a organizacao

geral deste documento € descrita em 1.3.

1.1. A Energia Hidroelétrica e a Previsao de Vazoées dos Rios

A geracao de energia elétrica no Brasil utiliza previsées de vazao de rios,
que sao realizadas através de modelos matematicos, estocasticos e hidrolégicos e
com auxilio de sistemas computacionais. H4 uma diferenca consideravel entre as
previsdes e os valores observados (ROCHA, 2015).

Da matriz elétrica brasileira, 64,9% provém da energia hidraulica
(ENERGETICA, 2020). O parque elétrico brasileiro tem uma dependéncia muito
grande deste tipo de energia, devido a disponibilidade de recursos hidricos e por
serem economicamente viaveis (FLORES, FERREIRA e ZAMBOTI, 2017).

Apesar da previsdo de vazao ser uma tarefa complexa, ela é indispensavel para
um melhor dimensionamento da produgéo de energia. E notdrio que, melhorando-se
a acuracia deste indice, melhora-se o apoio as decisdes estratégicas, otimizam-se os
recursos e reduzem-se os custos adicionais com produgédo de energia provenientes
de outras fontes para atender as demandas (ROCHA, 2015). Previsdes mais precisas
dao suporte a uma operacao mais eficiente, com reflexos econdémicos, logisticos e
ambientais diretos, influindo na formulacao de politicas publicas para o setor elétrico

e no valor da conta do consumidor final.

Para um bom planejamento e gestdo de recursos hidricos, sdo usados
modelos hidrolégicos, deterministicos, estocasticos e/ou baseados em ANNs. Tais
modelos s&o complexos e exigem ferramentas matematicas sofisticadas, vasto
conhecimento, habilidade de parametrizacdo dos modelos, entre outras (GOMES e
MONTENEGRO, 2010).

Modelos baseados em ANNs tém sido mais desenvolvidos e utilizados,
devido principalmente a evolugédo do poder computacional e das técnicas aprimoradas
ao longo do tempo. Estas ANNs conseguem abstrair caracteristicas e atributos

importantes, tais como sazonalidade, periodicidade, tendéncias, entre outras, e
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conseguem aprender com os dados, tornando-as mais eficientes e precisas. Por
exemplo, GOMES et al. (2010) propuseram um modelo baseado em ANNs para
previsdo de vazdes na Bacia do Rio Sdo Francisco e FLORES et al. (2017)
propuseram um modelo para previsdo da vazao diaria do afluente para a bacia do rio
Preto. Ambos utilizaram ANNs, porém empregaram apenas dados histéricos
(medicbes) para tais previsoes.

O uso combinado de CNNs de aprendizado profundo, dados histéricos e
imagens de satélites ainda € assunto em aberto e, ainda que tenha motivado este
trabalho, ndo € parte de seu escopo. A préxima secao indica os objetivos desta

pesquisa.

1.2. Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho foi realizar uma investigagao exploratéria
sobre o desempenho da classificacdo de imagens sintéticas automaticamente
rotuladas com uso de CNNs padronizadas, de arquitetura DL, em condigcbes
estritamente controladas. Buscou-se responder:

a) Qual o desempenho das CNNs no processo de classificacao discreta
de imagens nas quais estao incrustrados padrdes precisos de métricas
continuas;

b) Quais configuracdes das CNNs (hiperparametros) sao mais favoraveis
ao seu desempenho nesse processo;

c) Quais percepcdes se pode coletar sobre como as caracteristicas dos
dados de entrada afetam o processo;

d) Comparativamente, qual configuracdo de CNN e framework, dentre as

ensaiadas, oferece maior desempenho.

Os objetivos especificos foram:

a) Selecionar CNNs, ferramentas e configuragdes iniciais para
estabelecimento de um ambiente experimental;

b) Construir conjuntos de dados de imagens sintéticas automaticamente
rotuladas, geradas segundo diferentes modelos e métricas, construindo

base de dados de experimentacao e benchmark;
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c) Determinar uma configuragao dos hiperparametros das redes favoravel
ao conjunto de experimentos previsto, coletando percepgdes sobre a
influéncia de diferentes ajustes de valores;

d) Avaliar comparativamente o desempenho das CNNs ensaiadas de
acordo com os indicadores disponibilizados pelas ferramentas de

software.

1.3. Organizacao do Texto

O capitulo 2 apresenta fundamentos sobre redes neurais artificiais e
convolucionais e uma introducdo sobre as redes e os frameworks utilizados. No
capitulo 3 sao apresentados os trabalhos relacionados. Ja no capitulo 4 esta descrita
a metodologia empregada neste trabalho. No capitulo 5 sdo apresentados os
Resultados e Discussao e o capitulo 6 apresenta a Conclusdo. No final, o leitor

encontrara as Referéncias e Apéndices.
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2. FUNDAMENTOS

As redes neurais encontram aplicacdées em diversos campos, como analise
de séries temporais, reconhecimento de voz e padrdes, processamento digital de
imagens e sinais e controle, devido a sua habilidade de aprender a partir de dados de
entrada, em processos supervisionados ou ndao (FLORES, FERREIRA e ZAMBOTI,
2017). Este capitulo é dedicado a parte tedrica do trabalho e esta dividido em
subsegbes para descrever: 2.1) Fundamentos de redes neurais artificiais; 2.2) Redes
Neurais Convolucionais; 2.3) A CNN GoogLeNet; 2.4) A CNN AlexNet; 2.5) Aspectos
comparativos entre as duas CNNs mencionadas; 2.6) Frameworks usados.

2.1. Fundamentos de redes neurais artificiais

DL é uma subéarea de Machine Learning (ML), que, por sua vez, € uma area
de Inteligéncia Artificial. E um dos principais temas atuais da area de visdo
computacional e largamente difundido, obtendo resultados extraordinarios no estado
da arte (VARGAS, PAES e VASCONCELQOS, 2016). A Figura 1 ilustra uma definicdo
breve destes conceitos.

Figura 1 - Conceitos sobre Inteligéncia Artificial e suas subareas

ARTIFICIAL MACHINE
INTELLIGENCE LEARNING DEEP LEARNING

Qualquar técnica Método: ectafisticas Redes Neurals com mifiplas

que capacite uma que possibliitam que ceiTiics Gue caxiliom fanees
midéguina a Imitar os maquinas aprendam e reconhecem simbolos
a Inteligéncia a partir dos dados sem a partir dos dados

humana programagdo

Fonte: (LAVAGNOLI, 2020)
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A capacidade computacional tem evoluido constantemente, principalmente
depois que pesquisadores descobriram que, a utilizacdo de GPUs?, que até entéo
eram utilizadas principalmente para jogos virtuais, passou a ser essencial para
utilizacdo em DL. Essas GPUs tém muitos nucleos, como a utilizada neste trabalho, a
Titan X Pascal da NVIDIA que possui cerca de 3.000 CUDA cores. Isso facilita calculos
matematicos, como por exemplo, multiplicagdo de vetores e matrizes, em paralelo e
com uma velocidade muito superior quando comparado a uma CPU, viabilizando a

utilizagéo de DL na resolugao dos mais variados tipos de problemas.

Segundo (HALEV-SHWARTZ e BEN-DAVID, 2014), ML é empregado em
questdes de deteccdo automatizada de padrdes significativos, como por exemplo,
mecanismos de buscas aprendendo como trazer os melhores resultados, software de
AntiSpam que aprende como filtrar e-mails, software de deteccdo de fraudes em
cartdes de créditos, carros equipados com sistemas de prevengédo de acidentes e
celulares com recursos de reconhecimento de rostos e voz. ML também é muito
utiizado em aplicagdes cientificas como bioinformatica, medicina, astronomia, e

muitas outras areas.

DL sao técnicas que, através de algoritmos, abstraem atributos de
conjuntos de dados, representado assim por um modelo matematico. Segundo
(PONTI e COSTA, 2017), em DL existem métodos que aprendem a determinar uma
fungéo arbitraria, por meio de composi¢cdes de fungdes. A profundidade (camadas)
permite a rede aprender, a partir dos dados, sequéncias de fung¢des que transformam
vetores mapeando-os de uma camada para outra até que atinja o resultado, ou bem

préximo ao desejado.

Em seu artigo, MAKANTASIS (2020) cita que técnicas baseadas em DL
tém demonstrado resultados promissores tanto para deteccdo de objetos, como
veiculos, faces, quanto em classificacdo de dados hiper espectrais. CHEN et al.
(2014), citam em seu artigo que uma técnica comum nessas aplicacées € a
classificacao de cada pixel da imagem em dados hiper espectrais e esta se tornando
uma ferramenta valiosa para monitorar a superficie terrestre. Tem sido muito utilizado
em diversos segmentos como mineralogia, fisica, agricultura, astronomia, quimica,

meio ambiente entre outras areas.

2 Graphics Processing Units
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Ha varias técnicas desenvolvidas pela comunidade de pesquisadores,
porém uma que tem sido muito utilizada € ANN. Estas foram inspiradas na biologia
humana, conforme pode-se ver na Figura 2. DONGARE et al. (2012) descrevem que
“Neural” € um adjetivo para neurénio, e “Network” € uma estrutura semelhante a um
grafo. ANNs sdo sistemas de computacéao e foram baseados na analogia das redes
neurais bioldgicas, que segundo REDDY et al. (2002), “séo sistemas de informagao
nao lineares e paralelos, que se caracterizam pela robustez, tolerancia a falhas e

capacidade de aprender”.

Figura 2 - Neurdnio Bioldgico
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Fonte: Adaptado de SHARMA et al. (2012)

ANNs sao codificadas em uma linguagem de computador, por exemplo
Python, Java, entre outras, que simulam o comportamento de como o cérebro humano
processa as informacgdes. Elas acumulam os conhecimentos, através da deteccédo de
padrbes e relacionamento entre os dados, e o processo de treinamento € onde elas
aprendem com os dados. DONGARE et al. (2012) descrevem que sdo muito utilizadas
no mapeamento de funcdes néo lineares complexas, processamento digital de
imagens, reconhecimento de padrdes e classificacdo, entre outras aplicacbes. Elas
consistem em muitos neurdnios interligados, cada um com seu peso sinaptico (w) e
sao formadas por camadas (AGATONOVIC-KUSTRIN e BERESFORD, 1999).
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O primeiro modelo de ANN criado foi o Perceptron, que utiliza uma Unica
camada de neurdnios e que consegue classificar dados em apenas duas classes. Este
modelo possui pesos (w) que sdo atualizados e a saida é baseada em um limiar
(threshold). E um modelo bem simples, porém é a base para muitos outros modelos
mais avancgados. Ele consegue resolver fungdes l6gicas como AND, OR e NOT
(WALLISCH, LUSIGNAN, et al., 2009). Na Figura 3, esta ilustrado um modelo
Perceptron, com varias entradas, representada por X e uma saida, representada por
Y.

Figura 3 - Arquitetura basica do Perceptron
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Fonte: Adaptado de DONGARE et al. (2012)

A expressao matematica é dada por Fonte: DONGARE et al. (2012):

Vie=Xj_; WieiX; (1)

Na década de 1970, percebeu-se que o Perceptron nao era capaz de
aprender a fungao logica do tipo XOR que é uma funcao nao linear. Tempos apds,

novos modelos foram desenvolvidos, “ADALINE” e “MADALINE”, sendo o ultimo a
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primeira ANN utilizada para uma situagao real, como por exemplo em FLORES et al.
(2017) que propbés um modelo chuva-vazao para previsao de vazao de afluente.

Em 1986, foi criada a ANN de multiplas camadas, Multi-layer Perceptron
(MLP) (Backpropagation). Este modelo consegue aprender com o erro, € realimentado
e utiliza varias iteragbes para o aprendizado. Foi, entdo, possivel implementar
problemas nao lineares. Este tipo de Perceptron foi chamado de Multi-layer
Perceptron (MLP), criado por Geoffrey. A Figura 4 ilustra o que sdo dados linearmente

e ndo linearmente separaveis.

Figura 4 - llustracdo de dados linearmente e nédo linearmente separaveis
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Fonte: (AGGARWAL, 2018)

Uma ANN pode ser dividida em trés camadas: entrada, intermediaria ou
oculta e saida. e na Figura 5 representa uma ANN e suas camadas.
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Figura 5 - Identificacdo das partes de uma rede neural.

Camada de saida Saidas

Camada de entrada

Camadas ocultas

Fonte: (BELOTTI, 2019)

e Camada de entrada: E a responsavel por receber os dados de entrada.
Esta camada nao possui neurbnios e os dados sao geralmente
normalizados.

e Camada oculta, intermediaria ou escondida: Esta possui neurénios e a
maior parte do processamento € realizado dentro desta camada e € nela
que os atributos e padrdes sao extraidos.

e Camada de saida: Responsavel pela apresentacao dos resultados, de
acordo com os calculos das camadas anteriores. Esta camada é composta
por tantos neurénios quantos forem a saida. Por exemplo, se a saida fosse
a identificacado de digitos, esta camada teria 10 neurénios, um para cada
digito (BELOTTI, 2019).

SANTOS et al. (2016) definem que uma rede com aprendizado
supervisionado € aquela onde existe uma resposta para o problema apresentado e
que seja possivel compara-la com a resposta obtida. No aprendizado nao
supervisionado nao existe o agente externo que indica a resposta para os padroes de
entrada. Este modelo procura encontrar similaridades entre os dados/objetos de
entrada.
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ANNs tém sido utilizadas em inUmeras aplicagbes e tém apresentado
resultados excelentes, sendo que uma de suas aplicacdes € previsao de vazao de
bacias hidrograficas (GOMES e MONTENEGRO, 2010).

Um dos maiores desafios ao se utiliza-las para previsao de vazao € a super
parametrizagdo de entradas segundo (ADEYEMO, OYEBODE e STRETCH, 2018).
Em seu trabalho, propuseram a utilizacdo de ANN para previsdo de vazao do rio
Mkomazi, Sul da Africa e avaliaram dois métodos distintos sendo que, em seu primeiro
método, enfrentaram problemas de overfitting, quando o sistema ja conhece muito
bem os dados que estdo sendo submetidos a treinamento e em teoria, o sistema
decorou e n&o aprende mais e o0 outro problema foi o de super parametrizacdo. Dos
120 resultados obtidos, apenas os 24 melhores foram selecionados para analise. A
melhor arquitetura foi a RC315L3, selecionada dentre elas. O melhor resultado, se
analisados os trés parametros estatisticos: R? (Coeficiente de Correlagdo de
Pearson), E (Erro Padrao) e EPE (Erro Padrao da Estimativa) foram com valores de
0,92, 77% e 8,29 respectivamente e pode ser utilizado para simular a previsao de

vazoes meédias mensais para a bacia em questao.

Ha vérias arquiteturas de ANNs e uma delas é a CNN, que tem sido muito
utilizada na resolugéo de problemas complexos, como reconhecimento e classificagao
de imagens utilizando uma sequéncia de camadas feed-forward (RAWAT e WANG,
2017).

As CNNs apareceram pela primeira vez no final da década de 1980 com o
reconhecimento de cédigo postal manuscrito como uma verséao estendida de ANNSs.
Uma das camadas deste tipo de rede é a camada convolucional, que normalmente é
seguida por uma camada de agrupamento (pooling), que tem o objetivo de reduzir a
dimensionalidade dos mapas de caracteristicas (feature maps). Isso reduz o custo
computacional associado ao treinamento da rede e diminui as chances de overfitting
(BAYAR e STAMM, 2020).

As CNNSs tém evoluido especialmente na classificacdo de imagens. Um dos
requisitos bésicos para sua utilizagdo € a abundancia de dados (imagens), pois no
processo de treinamento a rede precisa de muitas imagens para poder abstrair os

3 Nomenclatura adotada pelo autor. RNA com normalizagédo (RC), 3 dados de entrada, 15 neurénios
na camada oculta, fungao de ativagao/transferéncia Log-Sig. (RC315L)
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atributos e caracteristicas para o aprendizado.

Esta se tornando mais comum o uso de imagens de satélites para diversos
tipos de aplicacoes. Estas imagens possuem alta resolucdo, confiabilidade e facil
acesso e, por conta disso, muitos pesquisadores que utilizam classificagédo e
reconhecimento de imagens nos modelos tradicionais passaram a utilizar imagens de
sensoriamento remoto (ABBAS e HAMZAH, 2020).

Com a popularidade do DL, varios frameworks* foram criados e ou
melhorados para facilitar e aperfeigoar o desenvolvimento e implementagéo destes
métodos. Pode-se citar alguns deles: Caffe, DeepLearning4d, TensorFlow, Theano e
Torch. Dentre estes varios frameworks, o Caffe, Theano e Torch sdo alguns dos mais
utilizados atualmente na comunidade de DL e, finalmente, o TensorFlow tem recebido
muita atencdo desde sua primeira release e sua utilizacdo tem crescido e sido
aprimorado ao longo do tempo (BAHRAMPOUR, RAMAKRISHNAN, et al., 2016).

A préxima secao é dedicada a parte tedrica e apresenta as componentes
de uma CNN, sua importancia e utilizacao.

2.2. Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Uma das principais aplicagcbes de uma CNN ¢é a utilizacdo em
processamento digital visual, em especial imagens, pois, com a camada de
convolucéo, é possivel a utilizacao de filtros considerando sua estrutura bidimensional
(PONTI e COSTA, 2017). Uma CNN utiliza varias camadas para o processamento das
informacgdes néo lineares e é capaz de abstrair atributos das imagens de forma que
consiga fazer o reconhecimento de objetos e detalhes importantes.

4 Sao0 projetos reusaveis de um programa ou parte dele, que sdo expressos como um conjunto de
classes (RE, 2002).
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A estrutura basica de uma CNN é composta por camadas convolucionais®,
camadas de pooling® seguidas por uma fungdo de ativagcdo e camada totalmente
conectada (fully connected (FC)), que é a camada de saida (ABBAS e HAMZAH,
2020). A Figura 6 ilustra a arquitetura de uma CNN.

Figura 6 - Arquitetura basica de uma CNN
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Fonte: Adaptado de (RAWAT e WANG, 2017)

Para construgédo de uma CNN, tem-se os seguintes componentes:

Camada de entrada

Camada de Convolugao

Filtros convolucionais (kernel)
Conceitos de filtragem de imagens
Camadas de Agrupamento (Pooling)
Funcéo de ativacao

Processo de aprendizagem
Otimizador (Funcao de custo)

© ® N g R~ wDbd -

Regularizacao

5 Camada composta por varios neurénios, que sao responsaveis por aplicar o filtro uma parte da
imagem e é aqui que se extrai os atributos da imagem (VARGAS, PAES e VASCONCELOQOS, 2016).

6 Camada de pooling ou agrupamento tem a finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dados na
rede.
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10.Camada de saida
11.Parametros e Hiperparametros

Nas proximas subsecgbes, serdo apresentados a definicdo de cada
componente de uma CNN.

2.2.1. Camada de entrada

Esta € a camada que receberd como entrada os dados, usualmente
imagens. Cada pixel da imagem corresponderd a um neurdnio nesta camada. Esta
camada sera a responsavel por transferir os dados a camada seguinte, que é a

convolugéo.

2.2.2. Camada de convolucio

A camada convolucional € uma das mais importantes da CNN, pois é nesta
camada que os atributos (features) sao extraidos da imagem e é onde a rede aprende
(RAWAT e WANG, 2017). Ela é composta por uma pilha de operagdes matematicas,
um tipo especializado de operacdo linear. Em imagens digitais, os pixels séo
armazenados em numeros inteiros e dispostos em uma matriz multidimensional e em
seguida é aplicado o filtro, ou também conhecido como kernel, um extrator de
caracteristicas. Este recurso torna as CNNs muito eficientes para processamento de
imagens digitais (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).

Cada neurbnio da camada € um filtro aplicado a imagem, sendo que o filtro
€ uma matriz de pesos (w), definidos com a arquitetura K x K x D, onde ‘K é a
dimenséao espacial do filiro e ‘D’ representa a profundidade do filtro. Caso a imagem
seja do tipo RGB, entao teremos D = 3, pois representa os canais de cores. Os filtros
mais utilizados s@o os de dimensées 5x5xD,3x3xDe1x1xD (PONTIe COSTA,
2017).

A imagem é uma matriz de numeros inteiros, cada qual representando um
componente da cor do pixel, que é a entrada da camada de convolugdo. Se aimagem
for em escala de cinza, sédo 8 bits (28 => 0 a 255) e caso seja colorida, sdo 3 canais
de cores, entdo, sdo 24 bits (2°* => 0 a 16.777.215). Na Figura 7 tem-se a
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representacdo de uma imagem em uma matriz de numero como ilustracao.

Figura 7 - Exemplo de uma imagem, destacando o detalhe dos pixels e sua
representacdo matricial
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Fonte: (HOCHULI, 2020)

2.2.3. Filtros convolucionais ou kernels

O filtro € uma matriz com valores, que sera aplicada sobre a imagem para
obter algum efeito. Cada regiao da imagem que passou pelo filtro € denominada como
campo receptivo local (local receptive field). Esta técnica € usada para determinar
regides de interesse da imagem. Os valores da matriz dependem do objetivo do filtro.
A imagem é uma matriz que, quando multiplicada por este filtro, uma nova imagem

sera gerada, conforme o tipo de filtro escolhido.

E necessario definir a arquitetura do filtro, como quantidade, tamanho e
passo (strides’), porém nao € necessario definir qual filtro utilizar, pois a prépria rede
determinara o melhor filtro a ser utilizado. E muito comum utilizar stride maior que 1,
quando deseja-se reduzir o tempo de processamento, pulando pixels, o que reduz o
tamanho da imagem (PONTI e COSTA, 2017).

7 Stride ou passo: E a quantidade de pixels que o filtro ird se mover durante a leitura dos dados.
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2.2.4. Conceitos de filtragem de imagens

Os mais conhecidos e utilizados sao os filtros para deteccéao de bordas ou
edge detection, nitidez ou sharpen, suavizagao ou blur (POWELL, 2020). A Figura 8
apresenta alguns filtros com sua matriz correspondente e o resultado da imagem de

cada filtro como ilustragao.

Figura 8 - Filtros convolucionais de diferentes tipos aplicados a uma imagem.

Operation Kernel w Image resuilt g(x.y) Operation Kernel w Image result g(x.y)
1 1 1
! 0 0 0 Box biur 1 1 1
Identity 0 1 0 (normalized) 9 !
] 11 1
r il 1 2 1
10 = Gaussian blur 3 % 3 1 5 a3
0 0 0 (approximation) 16 ;
1 0 1 1 2 1
1 4 6 4
0 -1 0 R 1 4 16 24 16
Edge detection -1 4 -1 Sa=san i 6 24 36 24
(approximation) 256
=1 o) 4 16 24 16
1 4 6 4
-1 -1 -1 1 4 6 4
5 |48 24 16
-1 -1 -1 Unsharp masking 5 x5 ﬁ 6 24 476 24
Based on Gaussian blur 4 16 24 16
with amount as 1 and 1 4 6 4
o =1 0 threshold as 0
Sharpen -1 5 —1 (with no image mask)
0 -1 0

Fonte: (Kernel (image processing), 2020)

A Figura 9 apresenta a acado de um filtro de detec¢cdo de bordas que,
aplicado a uma imagem, resulta em uma imagem escurecida, porém com as bordas
salientadas.
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Figura 9 - Imagem passando pela camada de convolugao e como saida,
salientando as bordas

Source pixel

Convolution kemeal

Mew pixel value [cestination pixel)

Fonte: (HOCHULI, 2020)

Um dos cuidados ao escolher o tamanho do filtro, € determinar o padding.
Alguns frameworks, como o TensorFlow, se encarregam de acrescenta-lo a imagem.
Padding € uma técnica que consiste em completar as colunas e linhas com zeros em
cada lado do tensor® de entrada, de forma que, quando o filtro passar sobre a imagem,
nao havera nenhum valor nulo e amplia-se a imagem (YAMASHITA, NISHIO, et al.,
2019).

Na Figura 10, uma imagem com 3 canais de cores (RGB) esta representada
por uma matriz de numeros inteiros. O kerneltem dimensao 3x3 e se desloca sobre a
imagem com stride igual a 1. Para evitar valores nulos na matriz da imagem foi
adicionado o padding nas colunas e linhas. A operacao de cada canal de cores pelo
seu filtro correspondente, adicionado o bias, resulta o pixel de saida.

8 E uma matriz multidimensional com 3 ou mais dimensées.



Figura 10 - Filtro 3x3 aplicado a cada um dos canais de cores uma imagem

com padding.
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Fonte: Adaptado de (WANGENHEIM, 2018)
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Na Figura 11, tem-se a aplicacdo de um filtro com trés diferentes strides,

sendo que nos strides igual a dois e trés, a imagem é reduzida. Seja uma imagem de

224 x 224 x 3, onde 3 representa os canais de cores RGB, e aplicamos um stride igual

a dois, a imagem é reduzida para 112 x 112.
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Figura 11 - llustracado de um filtro convolucional com passo (stride) de 1 e 2

If stride = 1, the filter will move one pixel. If stride = 2, the filter will move two pixels.

Filter Filter Filter

Image Image Image

Fonte: (CHEN, 2017)

Quando o filtro passar pela imagem, dentro da camada de convolugéo,
apoés ter sido definido os atributos dos filtros, serdo gerados os mapas de
caracteristicas, mais conhecido como features maps. Cada regido da imagem
processada por este filtro, € chamada de campo receptivo local (local receptive field).
Todos estes campos receptivos sao filtrados utilizando os mesmos pesos para cada
pixel.

Na Figura 12, esté ilustrado como funciona a camada de convolugao. Sobre
aimagem do gato, cuja dimenséao € de 64x64x3 (3 cores: RGB), sdo aplicados 4 filtros
5x5x3, e, apbs a aplicacdo da funcdo de ativacao (f), sdo gerados na camada
seguinte 4 features maps (mapas de caracteristicas), novas imagens, com dimensdes
de 64x64x4. Estes features maps sao empilhados, formando tensores cuja
profundidade é igual ao numero de filtros, 4 (PONTIl e COSTA, 2017). Estes tensores

sao as entradas para a proxima camada de convolugao.
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Figura 12 - llustragcao de aplicacao de filtros convolucionais em uma imagem

4 filtros 5x5x3 4 feature maps 64x64 B BB 5 feature maps 64x64
imagem entrada 64x64x3 EE| (tensor 64x64x4) 2 ‘ (tensor 64x64x5)
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Fonte: (PONTI e COSTA, 2017)

Na segunda camada, cuja entrada sao os tensores de 64x64x4, aplica-se
5 filtros de dimensédo 3x3x4, que resultara 5 features maps, ou seja, tensores de
64x64x5. E possivel notar que, ao passar o filtro convolucional sobre a imagem, é
gerado uma sub amostragem da imagem, porém com algumas caracteristicas, como

por exemplo, destaque de bordas horizontais e bordas verticais.

2.2.5. Camada de Agrupamento ou Pooling

Outra camada muito importante, e sempre utilizada ap6s a camada de
convolucao e ativagdo, é a camada de pooling, cuja funcionalidade €& reduzir a
dimensionalidade dos dados, objetivando agilidade no treinamento e agrupamento do
conjunto de dados, que torna o processo de treinamento mais agil e cria uma
invariancia espacial. Existem vérias fungdes de pooling, porém a mais utilizada é a
Max Pooling, representada na Figura 13 (GOMES, PAES e NADER, 2020). A reducéo
é feita através da selecao do maior numero da regido demarcada, por exemplo, dentre
os numeros 1, 0, 4, 6, 0 maior niumero é o 6, entdo ele é o escolhido. Com isso, reduz-

se a dimensionalidade da imagem.
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Figura 13 - Funcao de agrupamento - Max Pooling

Single depth slice
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Fonte: (FLORINDO, 2020)

No trabalho de (SPRINGENBERG, DOSOVITSKIY, et al., 2015), sugerem
que a camada de pooling possa ser substituida pelo aumento dos strides nas camadas
de convolugcao, o que em termos, reproduz a mesma fungéo, ou seja, a redugcao da
dimensionalidade da imagem. Na Figura 14, temos a aplicacao de pooling sobre uma

imagem e a redugao da sua dimensionalidade.

Figura 14 - Aplicacdo de pooling sobre a imagem com reducao da
dimensionalidade

224x224x64
112x112x64
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Fonte: (BRAZ JUNIOR, 2020)
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2.2.6. Funcgao de Ativacao

Um outro componente muito importante de uma CNN €& a funcdo de
ativacdo, que é aplicada a saida do neurbnio conforme o seu limiar (threshold).
BELOTTI (2019) define que é o responsavel por limitar a saida do neurénio dentro de
um intervalo de valores razodveis a serem assumidos pela sua propria imagem

funcional.

A funcao de ativacao, presente na saida de cada neurdnio é responsavel
por ativar ou ndo o neurbnio seguinte. Essas fungdes de ativagdo tém geralmente
algum grau de ndo-linearidade nas camadas intermediarias. A funcao de ativacao
ReLU é muito utilizada e trunca para zero os pixels negativos (PONTI e COSTA,
2017). Existem vérias funcdes de ativacao e cada uma com um propdésito distinto. Uma
das fun¢des mais conhecidas é a Sigmoéide (n&o linear) que € dada pela equacéo
(DSA, 2020):

1
1+e™*

f(x) = (@)

As funcbes de ativacdo sao classificadas em dois grupos: parcialmente
diferenciaveis e totalmente diferenciaveis. O primeiro grupo compreende as funcdes
em que pelo menos um ponto ndo possui derivada de primeira ordem definida e as
trés principais fun¢des sado: degrau, degrau bipolar e rampa simétrica. No segundo
grupo, aquelas em que as derivadas de primeira ordem existem e sdo conhecidas
para todos os pontos do seu dominio, sendo que as duas funcdes mais utilizadas sao
a logistica e tangente hiperbélica (BELOTTI, 2019).

Dentre algumas das funcoes de ativagao tem-se: Funcéao Linear, Sigmdide,
Tangente Hiperbdlica (TanH), RelLu, Leaky ReLu e Softmax. A Figura 15, apresenta o
gréfico de algumas destas fungdes de ativagéo.
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Figura 15 - Exemplos de fungbes de ativagéo
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Fonte: (AGGARWAL, 2018)

Na dltima camada, aplica-se a funcao de ativacdo correspondente,
dependendo do objetivo da CNN. O Quadro 1 apresenta algumas fungdes de ativacéao

que séo aplicadas na ultima camada e seu propdsito correspondente.

Quadro 1 - Lista das fungbes de ativagcéo aplicadas a ultima camada para
diferentes propdésitos

Tipos de classificagéo Funcéo de ativagéo da ultima

camada

Classificagao binaria Sigmoéide

Classificacao multiclasses de classe Unica | Softmax

Classificagdo multiclasses em multiclasses | Sigmoide

Regressao para valores continuos Identidade (identity)
Fonte: (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).
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A funcao RELU (Rectified Linear Function) é muito utilizada nas camadas
ocultas por facilitar o treinamento, pois € uma funcao identidade para valores positivos,
ou seja, ela cancela todos os valores negativos, enquanto é linear para os valores
positivos (PONTI e COSTA, 2017). A Figura 16 apresenta uma representacdo da
RELU e em seguida a fungdo correspondente.

Figura 16 - Funcao de ativacdo RELU

RELU
&

Fonte: Adaptado de (HOCHULI, 2020)

Oparax <0
xparax =0 (3)

fe ={

A Figura 17 apresenta a ultima camada, fully connected, e o emprego da
funcéo de ativagdo SoftMax para gerar a saida. Esta € uma funcéo de classificacdo
(PONTI e COSTA, 2017), e comumente utilizada na ultima camada da rede e cuja
saida nao se limita a duas classes ou menos, por exemplo: classificacao de digitos
manuscritos, onde a saida compreende 10 neurdnios, 1 para cada digito.
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Figura 17 - Emprego da fungao de ativagao (SoftMax) na camada totalmente
conectada para geracao da probabilidade de saida de cada termo

softmax(wix+ &1)
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i
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softmaxg (Wix + bo)

softmaxio(wWioX + £10)

Fonte: (PONTI e COSTA, 2017)

2.2.7. Processo de Aprendizagem
AplGs a criacao das redes, com todas suas camadas, hiperparametros
definidos, tem-se o processo de aprendizagem. Os datasets, que neste caso sdo as

imagens, sdo geralmente divididos em trés diferentes subconjuntos:

e Treinamento: Este conjunto de imagens é utilizado para treinar a rede. O
erro é calculado em relacao a entrada e os parametros aprendidos séo
atualizados por meio do algoritmo backpropagation.

e Validacdo: Este conjunto é utilizado para monitorar o desempenho da
rede no processo de Treinamento e ajuste dos hiperparametros.

e Testes: Esta é a ultima etapa do processo. O dataset passara por este
processo em que sera avaliado o desempenho do modelo.

Treinar uma rede € um processo de encontrar os kernels das camadas de
convolugado e os pesos das camadas FC de tal forma a minimizar o erro, que é a
relacdo entre a entrada e a saida (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).
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A fase de Treinamento € onde a rede aprende 0s pesos (w) a cada iteragéo,
também chamado de época (epoch), e vai modificando-os ao longo deste processo,
até que encontre os melhores coeficientes para os filtros (VARGAS, PAES e
VASCONCELOS, 2016). E usual que nesta fase se escolha uma porcentagem de
imagens muito maior, cerca de 70 e 80% e o restante sdo para Testes. O objetivo
destes ajustes de pesos é reduzir ao minimo o erro (FLORES e FERREIRA, 2017).
Neste processo, a rede extrai informacdes importantes, como padrées, atributos e
tendéncias do sistema.

A taxa de aprendizagem (learning rate) tem um papel importante neste
processo. E um dos hiperparametros mais importantes a ser definido pelo usuario
antes do inicio do treinamento da rede (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019). E ela
quem definira o quao rapido ou lento o erro sera ajustado. Se utilizarmos uma taxa de
aprendizado (a) muito baixa, o método ficara muito lento e pode conseguir convergir
para um minimo local da fungéo de erro. Por outro lado, uma taxa muito alta, o método
podera divergir (LEG/UFPR, 2020). Um valor de taxa muito utilizado em CNNs é de
103

O Bias ou Viés, é um dos hiperparametros utilizados em CNN. E um valor
aleat6rio, invariante, escolhido pelo idealizador da rede cuja finalidade é somar a
entrada do neurdnio, impedindo assim que uma entrada seja nula. Ele é também
chamado de limiar de ativacdo ou entrada de polarizacdo (BELOTTI, 2019). Esta
constante faz com que o modelo se adapte melhor aos dados fornecidos.

2.2.8. Otimizador (Funcgao de custo)

Para minimizar o erro é necessario escolher a funcdo de perda (loss
function), que também € conhecida como funcdo de custo (cost function).
Normalmente, na classificacdo em multiclasses, a loss function utilizada é a entropia
cruzada (cross entropy?), enquanto o erro médio quadratrico (mean squared error’?) é
tipicamente aplicado a regressao continua de valores. A escolha desta fungcdo € um
dos hiperparametros definidos pelo usuéario e deve ser escolhida dependendo do

9 Ou entropia cruzada, é usada frequentemente para quantificar a diferenca entre duas distribuicoes de
probabilidade. Ela determina o quao préximo esta a distribuicao prevista da verdadeira.

10 Qu erro quadratico médio, que é a diferenca entre o valor verdadeiro e o erro, que é dado pela média
do quadrado de todos os erros.
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objetivo da rede (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).

Através do gradiente descendente (explicacdo no paragrafo adiante), cujo
objetivo é buscar o ponto minimo, o erro € derivado em funcédo da sua entrada, em
sentido oposto ao gradiente, e é retro propagado (backpropagation) a rede e faz a
modificacao dos pesos de cada camada (FLORES, FERREIRA e ZAMBOTI, 2017).

O erro é reduzido a cada passada, época, utilizando de um algoritmo
otimizador. Uma vez definida a cost function, os parametros sao definidos de tal forma
que consiga reduzir o erro ao minimo possivel. Muito comum a utilizacdo do Gradiente
Descendente Estocastico (Stochastic Gradiente Descent (SGD)) em combinagédo com
0 método de backpropagation, que obtém o gradiente utilizando a regra da cadeia. O
SGD é eficiente, pois ele utiliza amostras aleatorias dos dados e ndo todas as
instancias existentes, o que deixa o processo mais agil. Existem outros otimizadores
como Momentum, AdaGrad, RMSPro e Adam (PONTI e COSTA, 2017).

Em outras palavras, o que o SGD faz € encontrar os pesos e o0 bias ideal,
de forma que torne o custo o0 menor possivel. Através do processo iterativo, ele toma
a diregao negativa do gradiente calculado. Ele tenta encontrar o minimo da funcao
erro (funcao erro, ou loss function) e vai apontar para onde a fungao esta crescendo,

porque isso toma a dire¢ao contraria. a Figura 18 ilustra a fungéo.

O processo de atualizacdo dos parametros é dado pela seguinte
expressao: (considerando que (Xi,Yi) sdo amostras durante o processo de
treinamento e um valor inicial B € RP: o algoritmo se repete até atingir a convergéncia
(LEG/UFPR, 2020).
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Figura 18 - Calculo do erro minimo utilizando o algoritmo Gradiente Descendente
Estocastico (SGD)

J(B) Aproximagdo / Gradiente > 0
‘xr'f Custo
s — minimo
-
E
Fonte: Adaptada de (LEG/UFPR, 2020)
B(I’H_l)=ﬂ(k)_akVJ(ﬂ(k);xilyi): k=011r'- (4)

O que o algoritmo faz é comparar a entrada a saida. Esta diferenca € o que
se denomina de erro. Este erro é retropropagado (backpropagation) as camadas
anteriores, através da derivada gradiente e os pesos dos neurbnios sao ajustados e

os dados de saida entram novamente na rede, porém, utilizando os pesos ajustados.

O processo do célculo do erro é dado pela derivada parcial da perda em
relacdo a cada parametro aprendivel e o algoritmo retro propaga este erro as camadas

anteriores, conforme a equacgao:

L oL
WisWw = @k (5)

Onde:

e wé o parametro aprendivel
e qa é ataxa de aprendizagem
e L éa Loss Function
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A Figura 19 ilustra a representacdo de uma CNN durante o processo de
treinamento. Ela é composta por varias camadas de convolug¢édo, camadas de pooling
e FC. O desempenho do modelo é calculado pela loss function, através do forward
propagation no dataset do treinamento e os parametros aprendiveis, como pesos e

kernels, sao atualizados através do backpropagation com a otimizagcao do gradiente
descendente.

Figura 19 - Representacdo de uma CNN no processo de treinamento
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Fonte: (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019)

2.2.9. Regularizagéo

O dropout € uma técnica utilizada em CNNs com o propdésito de reduzir o
overfitting, que € quando a rede aprendeu demais e ndo consegue mais aprender.
Este fenbmeno acontece na fase de treinamento e durante a propagacao dos dados
pela rede e é descrito como uma forma de regularizacdo. A utilizagao é simples, ou
seja, o descarte aleatério de neurdnios de uma camada. Durante as iteragdes, esta
técnica minimiza a variancia e aumenta o viés das funcées. Ja na fase de testes, nao
se utiliza dropout (PONTI e COSTA, 2017).

Se um modelo tem um bom desempenho no processo de treinamento,
contudo no processo de validacao é pior, entdo ha uma grande probabilidade de que
o modelo esteja sofrendo de overfitting durante o treinamento. Uma possivel solugao
para reducao deste problema é o aumento do conjunto de dados para treinamento.

Um modelo treinado em um conjunto de dados grande consegue generalizar melhor
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(YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).

Dropout foi introduzida por Geofrey Hinton em 2012, entretanto o Google
detém a patente desta técnica (WIKIPEDIA, 2010). Existem outras técnicas de
regularizacdo, como por exemplo a L2, ou weight decay e Batch normalization
(SRIVASTAVA, HINTON, et al., 2014).

Data augmentation é também eficiente para a redugéo de overfitting, que €
o processo de modificagdo dos dados de treinamento. No caso de imagens, elas sao
aleatoriamente modificadas durante o processo sofrendo uma transformacao, como
rotacdo, inversdo, cortes, translacdo, entre outros. Desta forma, a imagem é
considerada nova para a rede. Esta técnica também é utilizada para quando nao se
tem um dataset grande o suficiente para treinar uma rede. (YAMASHITA, NISHIO, et
al., 2019). No Quadro 2 tem-se uma lista dos métodos mais comuns atualmente para

se mitigar o overfitting.

Quadro 2 - Lista dos métodos mais comuns para mitigacao de overfitting

Técnicas para mitigar overfitting

Mais dados na fase de treinamento

Data augumentation

Regularizacao

Batch normalization

Reducéao da complexidade da arquitetura
Fonte: Adaptado de (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).

2.2.10. Camada de saida

Na penultima camada, antes da camada de saida, tem-se a camada FC.
Cada neurdnio desta camada possui um peso associado a cada um dos elementos
do vetor de entrada. Depois de varias camadas de convolugao, a FC recebe os dados
da camada anterior e faz a transicao para a camada de saida. Esta camada de saida
€ um vetor, enquanto a anterior € um tensor, entao obrigatoriamente, este tensor é
convertido em um vetor, assim cada entrada € conectada a cada saida. Esta camada
possui uma quantidade de neurénios na saida igual ao numero de classes que a rede
ird classificar (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019). A Figura 20 ilustra essa conversao.
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Figura 20 - Conversao de um tensor para um vetor na camada totalmente

conectada
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Fonte: Adaptado de (BRAZ JUNIOR, 2020)

Suponha-se que este tensor tenha as dimensdes 4 x 4 x 40 entdo, no
redimensionamento, os dados seriam convertidos para 1 x (4 x 4 x 40) = 1 x 640
elementos. Nesta camada, utiliza-se a funcdo de ativagdo Softmax, quando a
classificacao for do tipo multiclasses e as saidas sdo maiores ou iguais a 3 elementos
distintos. Na Figura 20, pode-se ver a camada FC imediatamente anterior a camada

de saida.

2.2.11. Hiperparametros e pardmetros
Hiperparametros sao os valores definidos pelo usuario que estda modelando

a rede neural, como por exemplo:

e Numero de iteracdes (épocas)

e Bias

e Taxa de treinamento (/learning rate)

e Quantidade de kernels e strides

¢ Quantidade de camadas convolucionais, pooling, entre outros.

e Funcao de custo
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Por outro lado, os parédmetros ndo sao escolhidos pelo usuéario e sim
calculados pela rede. “Eles estao relacionados basicamente aos valores aprendidos
em todos os filtros nas camadas convolucionais, 0s pesos das camadas FC e os bias.”
(PONTI e COSTA, 2017). Quanto maior € o numero de parametros, mais complexa é
a rede e, consequentemente, mais tempo para treinamento sera exigido, além de
maior poder computacional. O Quadro 3 apresenta uma lista dos parametros e
hiperparametros utilizados em uma CNN.

Quadro 3 - Lista de parametros e hiperparametros de uma CNN

Tipo Parametros Hiperparametros
Camada de Kernelsou | Tamanho e numero de kernels, stride,
convolucao filtros padding e funcao de ativagao.
Camada de Nenhum Método de pooling, tamanho do filtro, stride
Pooling e padding.
Fully Connected Pesos Numero de pesos e funcao de ativacao.

- Método de arquitetura, otimizadores, taxa de
Outros treinamento, funcao de perda, tamanho do
mini-batch, época, regularizagéo,
inicializagéo dos pesos e divisao do dataset.
Fonte: (YAMASHITA, NISHIO, et al., 2019).

Para ilustrar o calculo destes parametros, considere uma arquitetura de
rede que ira classificar imagens cuja dimensao seja de 64 x 64 x 3, onde este ultimo
valor refere-se ao tipo de imagem, RGB, representada pelas cores vermelha, verde e
azul e a classificacao sera em 5 possiveis classes. Para esta arquitetura, serao trés
camadas de convolucao, duas camadas de pooling, e duas camadas FC, assim, o
calculo do total de parametros se da conforme ilustrado no Quadro 4.



Quadro 4 - Calculo de parametros de uma CNN
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Camada

Descrigcao

Saida

Convolugéo 1

10 filtros com tamanho
5x 5 (RGB)

Tensor de dimensdo 64 x 64 x 10
10 = N2 de filtros
64 x 64 = dimens&o da imagem

Pooling

Subamostragem com fator
4 (janela de tamanho 2x2
e stride de 2)

Tensor de dimensdo 16 x 16 x 10
16 = refere-se ao resultado da
divisdo de 64 x 4 (fator)

Convolugéao 2

Filtros de 3 x 3 x 10
20 = N® de feature maps

Tensor de dimensdo 16 x 16 x 20

Convolugéao 3

40 filtrosde 1 x 1 x 20

Tensor de dimensdo 16 x 16 x 40

Pooling 2 Subamostragem com fator | Tensor de dimens&o 4 x 4 x 40
4 (janela de tamanho 2 x 2
e stride de 2)

Fully Connected 1 | 32 neurbnios 32 valores

Fully Connected 2 | 5 neurénios 5 possiveis valores

Fonte: (PONTI e COSTA,

2017).

Considerando que cada um dos filtros das trés camadas convolucionais,

representado por uma matriz de L x C x D, além do Bias, e que nas camadas FC

possuem 0s pesos (W) e o Bias associado a cada elemento do vetor recebido da

camada imediatamente anterior, entdo o céalculo do niumero de parametros a serem

aprendidos pela rede é dado pelo Quadro 5.

Quadro 5 - Calculo de parametros

Dimensao N de parametros Camada
(10x[5x5x3+1]) 760 Convolucgao 1
+(20x[83x3x10 + 1)) 1820 Convolugéao 2
+(40x[1x1x20+1)) 840 Convolugéo 3
+ (32 x [640 + 1)) 20512 Fully connected 1
+(5x[82+1) 165 Fully connected 2
Total de pardmetros 24097

Fonte: (PONTI e COSTA, 2017).
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Definidos os conceitos basicos das componentes de uma CNN, a proxima
secao apresenta conceitos especificos. Neste trabalho, foram utilizados alguns
classificadores de imagens em DL ja construidos e prontos para uso, como redes
GooglLeNet e AlexNet, e combinados com trés frameworks: Torch, Caffe e
TensorFlow.

2.3. GooglLeNet

A GoogLeNet, criada pelos pesquisadores do Google, que propuseram
uma nova arquitetura de CNN. Esta rede € mais complexa e com mais camadas que
outras CNNs, sendo uma rede dentro de uma rede. Ela é chamada Inception e
concatena filtros de diferentes tamanhos e dimensbes dentro de Unico filtro novo.
Possui 2 camadas convolucionais, 2 camadas de pooling e 9 mddulos Inceptions,
sendo que cada modulo € composto de 6 camadas de convolugdo e 1 de pooling. Ao
todo, somam-se 56 camadas convolucionais e 7 milhées de parametros (YANG, YAN,
et al., 2018).

A funcao de ativacdo RelLU (Rectified Linear Unit) é aplicada a todas as
camadas de convolucdo, incluindo as que estdo dentro do moddulo Inception
(SZEGEDY, LIU, et al., 2014) .

A GooglLeNet possui 22 camadas de profundidade e consegue utilizar
melhor os recursos computacionais pela rede, ao mesmo tempo que aumenta seu
tamanho, profundidade e largura. Apesar de uma estrutura bem robusta, a rede tem
12 vezes menos parametros que a AlexNet (definida em 3.4) (YANG, YAN, et al.,

2018). A Figura 21 ilustra a arquitetura desta rede.
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Figura 21 - Arquitetura da rede GooglLeNet

Convolution
Pooling

Concat/Normalize

Fonte: Adaptado de (FRANCA e SOARES, 2016)

Ela possui uma camada de Average Pool de 5 x 5 com stride 3, uma
camada de convolugcao de 1 x 1 com 128 filtros para redugao da dimensionalidade e
camada de ativagdo ReLu. Ainda conta com uma camada de Dropout e, como saida,
utiliza a funcéo linear Softmax para a classificacdo, que consegue classificar os
elementos em até 1.000 classes diferentes (FRANCA e SOARES, 2016).

No desafio do ILSVRC'" de 2014, a rede alcangou 5,5% de erro na
classificacao do top-5, enquanto a AlexNet conseguiu 15,3% (YANG, YAN, et al.,
2018).

2.4. AlexNet

E uma CNN que foi projetada por Alex Krizhevsky em colaboragcdo com llya
Sustskever e Geofrey E. Hinton e foi treinada com 1.2 milhdo de imagens de alta
resolucdo e consegue classificar até 1000 classes diferentes (KRIZHEVSKY,
SUTSKEVER e HINTON). Escrita com Compute Unified Device Architecture CUDA
de forma que fosse possivel a utilizagdo da GPU para aumentar significativamente

" ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
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seu desempenho (BAHRAMPOUR, RAMAKRISHNAN, et al., 2016).

Esta rede conta com cinco camadas convolucionais, sendo trés delas
utilizadas para agrupamentos que se restringem a conectividade de filiros e duas
camadas de normalizagao de resposta local. Também conta com trés camadas de
pool, ou também conhecidas como Max-Pooling, duas camadas FC com fungéo de
ativacao RelLU e Softmax. A rede possui 60 milhdes de parametros e 650.000
neurdnios (XING, LV, et al.,, 2019). A Figura 22 apresenta a arquitetura da rede
AlexNet.

Figura 22 - Arquitetura da rede AlexNet
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Fonte: (AGGARWAL, 2018)

A AlexNet se inicializa com imagens de 224 x 224 x 3 e utiliza 96 filtros de
tamanho 11 x 11 x 3 na primeira camada com um stride de 4, resultando em uma
imagem de 55 x 55 x 96. ApGs esta etapa, é executada a Max-Pooling na camada
seguinte. Na segunda camada de convolugéo, utilizam-se 256 filtros de tamanho 5 x
5 x 96. O tamanho dos filtros da terceira, quarta e quinta camadas sédo de 3 x 3 x 256
(com 384 filtros), 3 x 3 x 384 (384 filtros) e 3 x 3 x 384 (256 filtros) respectivamente e
todas as camadas de Max-Pooling utilizam stride de 2. A camada FC possui 4096
neurénios e, na camada de saida, € utilizada a funcao de ativacao Softmax para fazer
a classificacdo. (AGGARWAL, 2018).
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2.5. Comparativo entre AlexNet e GoogLeNet

AlexNet e GooglLeNet podem ser treinadas desde o inicio das camadas.
Um diagrama comparativo entre as duas arquiteturas esta ilustrado na Figura 23 e no
Quadro 6 informagdes gerais de cada uma das redes.

Figura 23 — Diagrama comparativo entre as redes AlexNet e GoogLeNet

AlexNet
GoogleNet
Inception
1~1 33
convalution convolution
5 8
pravious 1=1 filter

layer convalution
s

concatenation

3+3
max pooling

Fonte: (YANG, YAN, et al., 2018)
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Quadro 6 - Informacdes gerais das redes AlexNet e GooglLeNet

Informacdes AlexNet GoogLeNet
Proposta no ano 2012 2014
% de erro top 5 no ILSVRC 16,40% 6,70%
Numero de camadas FC 3 1
Total de parametros 20.176.258 5.975.602
Dropout Sim Sim
Data augumentation Sim Sim
Inception module Nao Sim
Normalizacao Sim Sim

Fonte: (DONG, JIANG, et al., 2020)

2.6. Frameworks

Neste trabalho foram utilizados frameworks, que sao conjuntos de cédigo
prontos e que podem ser utilizados no desenvolvimento de software, aplicativos,
website, entre outros, fornecendo ao desenvolvedor bibliotecas ja prontas para uso, o
que reduz o tempo de desenvolvimento destas ferramentas. Foram utilizados neste
trabalho 3 frameworks: Caffe, Torch e TensorFlow, combinados com cada rede,
AlexNet e GoogLeNet.

2.6.1. Caffe

Convolution Architecture For Feature Extraction CAFFE é um framework
desenvolvido pela Berkeley Vision and Learning Center (BVLC) para Deep Learning e
escrito em C++ com interface para Python. Suporta diferentes tipos de arquiteturas de
DL e pode ser utilizado em classificagéo e segmentacéo de imagens e foi desenvolvido
para ser executado em CPUs ou GPUs (Caffe, 2020). Suporta ainda varias camadas
como, convolugao, FC e poolings (BAHRAMPOUR, RAMAKRISHNAN, et al., 2016).

As suas principais desvantagens sao a parte documental, instalagdo néo
trivial e inflexibilidade (dificuldade com a criacdo de novas camadas).



56

2.6.2. Torch

BAHRAMPOUR et al. (2016) citaram em seu artigo que o Torch é um
framework cientifico utilizado em DL cujo cbdigo € de dominio publico. Ele foi
construido utilizando uma linguagem de programagédo chamado Lua'® e oferece
flexibilidade e agilidade na construgéo de algoritmos e pode ser executada tanto em
CPUs como em GPUs. Tem muitos algoritmos de DL desenvolvidos, orientado a
objetos e é compativel com C.

E um framework com pacotes e bibliotecas muito eficientes e voltados ao
DL para criacdo de aplicacbes em visdo computacional. Como diferencial € a
capacidade de ser programada utilizando paralelismo.

2.6.3. TensorFlow

E um framework desenvolvido pela equipe do Google Brain'® e tem o
proposito de implementar conceitos de Machine Learning (ML) e DL de uma maneira
mais facil. Foi escrita em linguagem C++ e fornece uma API'* para Python para
implementagéo de modelos de ML e DL facilmente.

Com esta biblioteca de métodos e classes pré-definidas, pode-se treinar e
executar CNNs para classificacdo de dados, reconhecimento de imagens,
processamento de linguagem natural, traducdo e muito mais. Também tem
implementacéo para utilizacdo de GPUs, que alavanca o potencial computacional.
Como principal vantagem, conta com a Google que investe muito no seu

desenvolvimento e tem uma excelente documentacao (TENSORFLOW, 2020).

2.6.4. Comparativo entre TensorFlow, Torch e Caffe
Os 3 frameworks foram desenvolvidos para utilizagdo em inteligéncia
artificial como ML e DL, porém cada um com alguma particularidade. A Figura 24

ilustra um comparativo entre eles.

2 Linguagem criada em 1993 por uma equipe de desenvolvedores do Tecgran da PUC do Rio de
Janeiro

13 hitps://research.google/teams/brain/

4 Application Programming Interface — conjunto de fungbes, métodos, classes, objetos e comandos
que programadores podem utilizar no software e que possibilita a interagcdo com sistemas externos
(USEMOBILE, 2020).



Figura 24 - Comparativo entre frameworks: TensorFlow, Torch e Caffe
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TensorFlow
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tdo rapido quanto outros

Necessita do CUDA e como

vantagem ndo necessita de

compilagdo o que faz

economizar bastante tempo
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Deploy de modelos

TensorFlow como self-hosted
web e a plataforma Google
Cloud para utilizagdo de
servigos
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rodar os modelos, o que
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quando for fazer uma
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ser compilado em
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Programagcdo distribuida;
Multi-GPU;
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Multi-GPU;
Estavel;
Escrito em Lua e C/CUDA

Escrito em C++ com
interfaces para Python e
Matlab;
Cross-plataform;
Bem estavel (incluindo

Suporta Windows e Android

Windows)

Fonte: Adaptado de (KALOGEITON, LATHUILIERE, et al., 2017)

Definidos os conceitos das redes e frameworks utilizados nesta pesquisa,

o proximo capitulo descreve a trabalhos relacionados.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos encontrados na literatura que investigam
o desempenho de ANNSs. A dificuldade de uma avaliagao “genérica” das redes neurais
implica que os achados na literatura sejam majoritariamente focados em algum
dominio de aplicagao especifico. As citagées foram organizadas cronologicamente.

As redes GooglLeNet e AlexNet foram avaliadas por Ballester et al. (2016)
utilizando imagens abstratas como desenhos feitos a mao. Foram varias classes de
imagens como avides, passaros, cachorros, entre outras e o dataset utilizado foi o TU-
Berlin sketch. Os resultados mostraram que ambas as redes possuem coeficiente
Pearson de 0,92 e que estas redes néo séo eficientes na classificacdao deste tipo de
imagens e sofrem de overfitting neste tipo de situagao.

SINGLA et al. (2016) utilizaram a GoogLeNet para fazer a classificacdo de
comida/ndo comida. Eles utilizaram imagens publicas e os resultados mostram uma
acuracia de 99,2% para classificacdo de comida e nao comida e 83,6% no
reconhecimento de categorias de comidas. Utilizaram 9866 imagens para
Treinamento, 3430 para a Validagéo e 3347 para Avaliacdo/Testes.

SHIHADEH et al. (2018) apresentaram em seu trabalho classificagdo para
diagnoéstico de melanoma em 2 classes possiveis: Benigno e Maligno. Conseguiram
uma acuracia de 74,59% com a rede AlexNet e 65,85% com a GoogLeNet. SUN et al.
(2017) classificaram imagens de retina utilizando AlexNet, GoogLeNet, VGG-16 e
ResNet-50 e conseguiram uma acuracia de 96,53%, 97,04%, 96,87% e 96,20%
respectivamente. (DONG, JIANG, et al., 2020) utilizaram as redes LeNet, AlexNet e
GooglLeNet para fazer a identificacao de células infectadas com malaria e alcangaram
acuracia de 96,18%, 95,79% e 98,13% respectivamente. BALAGOUROUCHETTY et
al. (2020) também publicaram um artigo para diagnéstico de lesdo hepéatica focal
utilizando uma CNN chamada de FCNet, que foi uma derivagdo da GooglLeNet e
conseguiram uma acuracia media de 97,37% e utilizaram transfer learning.

Na mesma linha, MUHAMMAD et al. (2018) fizeram o reconhecimento de
nove tipos de frutas diferentes de um dataset publico e conseguiram uma acuracia de
100% para as trés redes.

SUSTIKA et al. (2018) elaboraram um comparativo de desempenho das
CNNs AlexNet, MobileNet, GooglLeNet, VGGNet e Xception para avaliar a qualidade
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de morangos a acuracia para a AlexNet foi de 87,37 e 85,26% para GooglLeNet
utilizando classes de morangos. Relataram que a VGGNet foi a rede que conseguiu a
melhor métrica, com 89,12% de acuracia.

ANGELIS et al. (2017) apresentaram uma prova de conceito demonstrando
a possibilidade da geracao de sequéncias arbitrarias de imagens automaticamente
rotuladas a partir do desenvolvimento do software Fisgen (ver Apéndice A). Utilizaram-
se de 4 padrdes simples de imagem: deslocamentos lineares e circulares de pontos,
preenchimento liso de areas circulares e coberturas aleatérias de pontos. Um aspecto
a destacar no trabalho € a proposicdo e implementagdo de um mecanismo de
deslocamento temporal (defasamento) entre os rétulos e os conteudos embebidos nas
imagens individuais. Os autores indicaram que este mecanismo poderia ser utilizado
na avaliacao de processos de predicdo baseados em classificagdo, como o aqui
ensaiado, mas nao fizeram experimentagées com redes neurais de nenhum tipo.

FRID-ADAR et al. (2018) propuseram a avaliagdo de CNN utilizando
imagens médicas sintéticas com data augumentation. Foi proposto um método para
geracao destas imagens sinteticamente através da Generative Adversarial Networks
(GAN). Os resultados com a utilizacdo apenas de data aumentation foram de 78,6%
sensitivity e 88,4% de specificity, porém, quando utilizados com data augumentation
sintéticos, os resultados aumentaram para 85,7% e 92,4% respectivamente. Eles
acreditam que esta abordagem pode generalizar melhor para outras aplicacées na
tarefa de classificagdo de imagens médicas e possivelmente apoiar radiologistas no
processo de diagndstico médico fornecendo melhores resultados.

A utilizacado de imagens para execuc¢ao de alguma tarefa pode ser emprega
em diferentes frentes como solugcdo, seja na classificagdo, segmentacdo ou
reconhecimento de objetos, como em (SATIYAH, RAHIM, et al, 2018) que
propuseram um trabalho de classificacdo de veiculos utilizando trés tipos diferentes:
CNNs simples, AlexNet e GoogLeNet. Como resultados alcangcaram 65,09% com a
AlexNet, 64,22% com a GoogLeNet e 56,30% com uma CNN simples. A AlexNet foi a
que produziu um resultado melhor. Ressaltaram que a baixa qualidade do dataset
interfere diretamente na acuracia das redes e que muitas das imagens foram tiradas
em condigdes nao ideias como, falta de luz, tempo nublado ou muito ensolarado,

chuva, entre outras.
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AKMAL ABDUL HAMID et al. (2019) apresentaram em seu artigo um
comparativo entre Bag of Features (BoF), CNN convencional e AlexNet pré treinada
para reconhecimento de frutas e, uma das dificuldades neste tipo de problema é a
similaridade e cor entre as frutas. Conseguiram uma acuracia de 98% para a BoF,
99,67% na CNN convencional e 57,08% utilizando LR = 0,001, 95,42% utilizando LR
= 0,0005 e 100% com LR = 0.0001.

JEONG-HWAN et al. (2019) avaliaram a rede GoogLeNet classificando
batimentos de eletrocardiogramas conseguindo uma acuracia meédia de 95%. OKSUZ
(2019) também fez uma avaliagdo de CNNs para deteccao automatica de presenca
de artefatos relacionados ao movimento de imagens de ressonancia magnética
cardiaca (RMC) comparando 2 arquiteturas: 3D spatio-temporal (3D-CNN) e Long-
Term Recurrent Convolutional Network (LRCN). Eles utilizaram data augumentation
com geracao de dados sintéticos.

ANGELIS et al. (2019) desenvolveram metodologia de avaliagdo das CNNs
com o uso de sequéncias de imagens e as configuracdes defaultdo DIGITS, utilizando
7 modelos e 3 variantes basicas. Seu enfoque foi estabelecer ambiente experimental
funcional com as ferramentas disponiveis e demonstrar a possibilidade de algum nivel
de recuperacao dos rétulos pelas CNNs.

Deve-se notar que aquela investigacao foi realizada a partir do mesmo
problema motivador, no mesmo grupo de pesquisa, com interacao de pessoal e com
recursos semelhantes, trazendo, ao mesmo tempo, sinergia e pontos de interseccao
entre aquele trabalho e este.

Naquele estudo precursor, verificaram que dados automaticamente
embutidos em sequéncias de imagens poderiam ser recuperados pelas CNNs, o que
deu sustentacao a proposta desta pesquisa e estabeleceu um diferencial em relacéao
a investigacdes que empregaram imagens isoladamente obtidas, como € o caso dos
concursos de avaliagdo de imagens

Utilizaram-se de conjuntos atualmente considerados maiores que o
desejavel, com 10.000 figuras cada, e coletaram os indicadores de acuracia de nivel
1 e 5, além de tecerem consideragdes sobre a matriza de confusdo. Suas conclusées
em destaque sao a alta sensibilidade do método em relagdo ao conteudo da imagem,
ao tipo de métrica embutida e a CNN utilizada. O estabelecimento de valores mais

favoraveis aos experimentos foi sugerido como trabalho futuro.
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No entanto, como tinham objetivos diferentes em relagdo ao presente
estudo, ndo se ocuparam de algumas questbes que s&o tratadas aqui, como a
comparacao de frameworks, a escolha de um otimizador, o registro do nivel de
balanceamento das classes, a reducdo do numero de imagens, a definicdo de
hiperparametros ou da propor¢cao de imagens nas varias fases do processo e a
adequacao de outros indicadores de avaliagdo de CNNs.

Experimentalmente, este trabalho se diferencia daquele pela fase de
calibragcao com testes preliminares, selecdo de otimizador, taxa de aprendizado,
namero de épocas mais adequados a este trabalho, sele¢cdo do uso de um conjunto
distinto, mais refinado e numeroso de modelos de geracao (10 modelos e 8 variantes
contra 7 modelos e 3), reducao de 80% na quantidade de imagens por teste, software
atualizado (Fisgen 2), plataforma DL estabilizada e coleta de dados relativos aos
frameworks.

Em relacdo a literatura em geral, esta pesquisa se destaca pelo uso de
sequéncia correlacionadas por elementos de conteudo e evolucao temporal e ndo de
conjuntos de imagens isoladas (vide outros trabalhos citados neste capitulo),
indicando potenciais de emprego das CNNs em séries temporais de imagens, com
vistas a um possivel uso no problema motivador.

ZHANG et al. (2020), que utilizaram uma CNN profunda para classificagao
de imagens em monitoramento de cristalizacao de acucar. Em seu trabalho, utilizaram
um total de 800 imagens para treinamento e 200 para validag&o. As redes utilizadas
foram Inception-V3, ResNet50, InceptionResNetV2 e uma simples CNN. Conseguiram
acuracias de 87,8%, 84,3%, 90,1% e 67,7% respectivamente.

GOMES et al. (2020) utilizaram uma CNN para deteccdo de pedestres
através de imagens. Fizeram uma comparacdo entre o modelo classico com uma
CNN. Foram testados trés diferentes tipos de redes (Haar+AdaBoost, HOG+SVM e
AlexNet), sendo que a que apresentou melhor resultado foi a AlexNet, cuja acuracia
foi de 95,98%.

Um dos problemas muito pesquisado e que recebeu toda atencdo da
medicina entre 2020 e 2021 foi o COVID-19. (PHAM, 2020), através de raios-X de
térax, utilizando redes pré-treinadas, desenvolveu um trabalho para deteccdo da
doenca, a fim de resolver o problema dos departamentos médicos que estavam acima

da capacidade no atendimento de urgéncias a populacdo. As redes selecionadas
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foram AlexNet, GoogLeNet e SqueezeNet. Ele utilizou varias métricas e concluiu que
essas redes requerem menos tempo de treinamento, porém com os parametros bem
ajustados e definidos, podem alcancar excelentes resultados como uma média de
98% para as trés CNNs.

LI et al. (2021) criaram um dataset sintético baseado em trés aspectos de
imagens, textura, forma e escala de medicdo. As redes selecionadas foram redes
populares entre os anos de 2010 e 2020 para fazerem a avaliacdo de desempenho.
As imagens utilizadas tém um tamanho de 224 x 224 baseados nos trés aspectos e
com trés categorias cada um, totalizando assim 27 tipos/grupos de imagens. No
dataset para Treinamento foram utilizadas 32400 imagens. As imagens foram simples
como circulo, retangulo e triangulo com e sem ruido gaussiano, tamanhos diferentes
e com rotacdo. As redes selecionadas foram AlexNet, GoogLeNet, VGGNet, ResNet,
SqueezeNet, MobileNet, DenseNet, MnasNet. Uma das métricas utilizadas foi a
acuracia: obtiveram 96,03%, 87,37%, 87,12%, 98,71%, 75,88%, 51,18%, 55,74%,
81,55% e 3,70% respectivamente para cada rede.
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4. METODOLOGIA

Consoante aos objetivos desta pesquisa, foram adotados procedimentos
para selecionar CNNs, ferramentas e configuragdes, construir conjuntos de dados de
imagens sintéticas, determinar uma configuracdo dos hiperparametros das redes e
avaliar comparativamente o desempenho das CNNs ensaiadas.

Para viabilizar essa avaliacao, foi necessaria uma forte delimitacdo do
escopo experimental, restringindo-se o numero ferramentas computacionais de
Inteligéncia Artificial (IA), a quantidade de opgdes e parametros das CNNs e seus
respectivos frameworks e o tipo e a complexidade das imagens. Em funcédo dos
recursos disponiveis na FT, foi usado o software Deep Learning GPU Training
Systems (DIGITS), produzido pela Nvidia Inc., que também forneceu em doacéo a
placa de processamento (GPU). Essas escolhas determinaram aspectos operacionais
e os indicadores de avaliacédo das redes.

Este capitulo esta dividido em 2 secbes, Recursos, onde estao listados
equipamentos, imagens e software utilizados, e Métodos, onde estdo indicados os

procedimentos adotados ao longo da pesquisa.

4.1. Recursos

Os recursos utilizados foram os seguintes:

e Imagens sintéticas geradas pelo software FISGEN;

e Software DIGITS (Deep Learning GPU Training Systems) versao 6
da Nvidia;

¢ GPU NVIDIA Titan X Pascal;

e Microcomputador com sistema operacional Linux Ubuntu com a
GPU e o DIGITS (plataforma DL) instalados;

o Software livre para estabelecer conexdo SSH com o servidor, Putty.

¢ VPN quando o acesso ocorreu a partir de fora das dependéncias da
Unicamp;

e Microcomputador com plataforma Windows e software para
utilizacdo de planilhas eletronicas
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A plataforma DL (DIGITS + GPU) estd instalada e configurada nas
dependéncias da FT/Unicamp com administragdo do setor de Tecnologia da
Informacgéo. Os acessos a plataforma foram através do protocolo SSH'® e utilizagao
do navegador Mozilla FireFox'® (Detalhes no Apéndice B).

A proxima secao descreve o método utilizados nesta pesquisa

4.2. Meétodos

A primeira etapa deste trabalho foi a revisdo de literatura, feita a partir das
bases de dados disponibilizadas pela CAPES. O foco das buscas iniciais foi a tematica
da energia elétrica e da previsdo de vazdes de rios, determinando que o problema
motivador era atual e relevante. Posteriormente, foram adicionadas as buscas
relativas ao desempenho de redes neurais artificiais, cujos achados estédo citados no
Capitulo 3.

A selecéao de recursos foi feita dentro das condi¢cdes da FT, determinando
entédo o uso do software DIGITS, CNNs GooglLeNet e AlexNet, também utilizados por
outros pesquisadores da instituicdo. A instalagdo basica do software no servidor de
processamento foi feita e administrada pela equipe de Tecnologia de Informacao da
faculdade, que entregou para o trabalho as configuracbes default do sistema
operacional e do software da Nvidia.

A construcao do conjunto de imagens para experimentacéo foi feita com o
uso do software Fisgen, (vide Apéndice A) também empregado em outros trabalhos
da faculdade. Em linhas gerais, foram utilizados Modelos de Animacao Grafica (MAG)
para criar conjuntos de imagens sintéticas com métricas embutidas, rotuladas
automaticamente de acordo com essas mesmas métricas, para posterior submissao
as CNNs.

O uso de imagens de satélite diretamente submetidas a ferramentas seria
demasiadamente complexo, conforme ja comentado, e ndo atenderia aos objetivos do
trabalho. Portanto, foram utilizadas imagens sintéticas, com métricas relativamente
simples e reconheciveis por seres humanos, na mesma linha de raciocinio de Ll et al.
(2021)

15 Secure Socket Shell — Conexdo remota com a plataforma DL.
6 Navegador de Internet livre, multi-plataforma desenvolvido pela Mozilla Foundation.



65

ANGELIS et al. (2017) demonstraram que o uso deste tipo de imagem é
uma excelente opgao para se treinar uma CNN e YAMASHITA et al. (2019) citaram
em seu artigo que a obtencdo de um dataset de alta qualidade com as classes
identificadas pode ser custoso e demandaria muito tempo para rotula-los, cuja tarefa
€ manual. Alternativa preferencial é o uso de imagens sintéticas, que sdo geradas por
computador, em quantidades, formatos e tipos desejados, ja rotuladas, tornando os
dados confiaveis

O padrao estatico embutido em cada imagem foi escolhido dentre linhas,
angulos, areas preenchidas, areas cobertas por pontos e nuvens de pontos. Além do
padrao estatico, uma sequéncia usando o mesmo MAG também desloca os elementos
das sucessivas imagens, incluindo, portanto, um componente dinamico de movimento

nas figuras.

Uma sequéncia de imagens que usa o mesmo MAG é chamada, de agora
em diante, dataset, de acordo com a nomenclatura dos programas de computador
adotados. Cada MAG embute métricas relativas aos componentes estaticos e
dindmicos nas imagens e os referencia em seus rétulos, permitindo agrupamento de
classes. Os datasets foram submetidos as CNNs e a avaliagdo de desempenho mediu
0 quanto elas foram capazes de recuperar as métricas embutidas nas imagens. O

conjunto de todos os datasets gerados constituiu-se na base de dados de pesquisa.

MAGs sao cédigos Java que podem ser desenvolvidas livremente conforme
o interesse do usuario, A ideia é que possam ser projetados MAGs progressivamente
mais realistas, até que, num dado momento, eles sejam indistinguiveis das imagens
de satélites reais. No entanto, este trabalho ndo tem como objetivo tal nivel de

verossimilhanga, deixando esta questdo para futuros desenvolvimentos.

O uso de um software fechado para execucdo das CNNs traz como
vantagem a menor complexidade de operagdo, maior disponibilidade de suporte
técnico e facilidade de aprendizado. Mesmo assim, o nimero de variaveis a configurar
e as diversas faixas de parametrizacdo tornam proibitiva a exploragdo de todas as
possibilidades, pois trata-se de um problema de explosao combinatéria. Ha dois tipos
de variaveis a definir: as configuracbes dos experimentos e os hiperparametros. As
primeiras sao relativas as propriedades dos datasets em si, como, por exemplo,
tamanho do conjunto, resolucao das imagens, modelo de geracao etc. As segundas
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dizem respeito aos ajustes da propria ferramenta de redes neurais como, por exemplo,
namero de épocas de treinamento, taxa de aprendizagem, proporgéao de imagens em
cada fase etc.

A determinacado das configuracdes dos datasets foi feita inicialmente com
base na experiéncia dos componentes do grupo de pesquisa GPMaC. Foram
ensaiados parametros que pudessem apresentar variabilidade quanto as métricas
embutidas nas imagens. Os hiperparametros foram configurados ap6s consultas a
especialistas, pesquisa em literatura técnica e ajustes relativos aos valores default do
DIGITS. No entanto, ainda assim foram necessarios testes preliminares para
refinamento e calibragcao dessas combinagdes de parametros.

Nesses testes empiricos, foram utilizadas 10.000 imagens sintéticas por
dataset e diferentes percentuais de imagens para Treinamento, e Testes, 50x50 e
75x25 respectivamente. Com isso, foi possivel ter familiaridade com o ambiente, a
operacao do software, a GPU, entre outros, além de determinar faixas aceitaveis dos
hiperparametros.

O tempo de processamento de cada conjunto de aproximadamente 2.000
imagens flutuou entre 2 e 4 horas, em regime de submissao de lotes. Esses tempos,
relativamente curtos, ndo foram considerados significativos para a avaliacao
pretendida das redes e, portanto, ndo foram anotados individualmente para cada

dataset.

Ha uma série de indicadores para avaliacdo do desempenho de redes
neurais, como por exemplo, acuracia, precisao, recall, F1, composi¢cdo da matriz de
confuséo, curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e AUC (Area Under the
Curve). De acordo com o interesse e a metodologia deste trabalho, foi definido que
seriam utilizados os indicadores de acuracia de nivel 1 e 5 para a avaliagao das redes
guanto a sua capacidade de extragdo das métricas embutidas nas imagens, via
processo de classificacao.

Esta decisdo tem suporte na literatura, pois grande parte dos trabalhos
utiliza acuracia como indicador de desempenho das redes neurais, como pode ser
visto no Capitulo Trabalhos Relacionados. Adicionalmente, esse é um indicador
automaticamente fornecido pela ferramenta DIGITS, o que facilitou a coleta e a
tabulacdo de dados dos resultados. Esse trabalho ndo se utilizou das técnicas de

validagao cruzada, também conhecidas como cross-validation.



67

A partir daqui, esta segéo apresenta os procedimentos utilizados nesta

pesquisa. A sua execugao necessita acesso a plataforma DIGITS (Apéndice B).

Detalhes de algumas etapas estdo nos seguintes apéndices.

e Operacéao do DIGITS: Apéndice C;

e Escolha do otimizador e taxa de aprendizado: Apéndice D;

e Célculo da acuracia: Apéndice E;

e Geracao de Imagens Sintéticas: Apéndice F:

A Figura 25 apresenta o fluxograma do processo de geracao, classificacao

das imagens, armazenamento dos resultados e andlise. As etapas dos procedimentos

ilustradas no fluxograma estéo descritas nas subsec¢des seguintes.

Figura 25 - Fluxograma das etapas para geracao, classificacao das imagens e
analise dos resultados
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4.2.1. Geracdo das imagens sintéticas com o FISGEN

Assim, os conjuntos de imagens puderam ser criados sob estrito controle,
reduzindo o numero de variaveis influentes. No mesmo sentido, foram usados padroes
simples e humanamente reconheciveis, como distancias entre pontos, angulos
formados por linhas retas, areas preenchidas ou densidade de pontos contrastantes
com o fundo, permitindo verificacdes rapidas da consisténcia dos conjuntos de
imagens, metadados e avaliacdo do DL. O Quadro 7 ilustra cada modelo de imagens

com suas métricas e o tipo de imagens que cada dataset foi criado.

Quadro 7 - Modelos de imagens e métricas de cada Datasets

Modelo (classe Java) Cores Representacao ao Métrica Datasets
longo da sequéncia
Flooding 2 Area circular crescente Area coberta T007, TO17
cores
GaussianCloudAndRiver 3 Nuvem de pontos Espessura de T021
cores caminhando sobre linha
terreno e rio
GaussianCloudGrayScale 256 Nuvem de pontos Area coberta T022
tons caminhando sobre
terreno
GaussianCloudMonochrome 2 Nuvem de pontos Area coberta T008, T018,
cores caminhando sobre T023
terreno
GaussianCloudTripleColor 4 Trés nuvens de pontos Area coberta T010, T020,
cores caminhando sobre T024
terreno
MovingPointLinear 2 Retangulo movendo-se Distancia ao T0O01, T002,
cores linearmente centro T011,TO12
MovingPointRandom 2 Retangulo movendo-se Distancia ao TO05, TO06,
cores aleatoriamente centro T015,T016
MovingPointRotating 2 Retangulo movendo-se Angulo entre o T003, T004,
cores ciclicamente em torno retangulo e o T013,T014
do centro vetor (1,0) do
plano
SplashingPoints 2 Nuvem de pontos Area coberta T009, TO19
cores  aleatérios aumentando
densidade
SplashingPointsGray 256 Nuvem de pontos Area coberta T025
tons aleatérios aumentando

densidade

Fonte: Autoria prépria

Foi utilizado um total de 25 datasets com 2.000 imagens cada um, com
dimensao de 256 x 256 pixels, padrdo .JPEG com 3 canais de 8 bits de cores. No

Apéndice E esta o procedimento para a geracao das imagens sintéticas.
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Cada dataset foi dividido entre varios grupos contendo conjuntos de
imagens similares, segundo o indicador considerado. Para melhor ilustracdo, o
dataset TO15 foi utilizado como exemplo. Os grupos criados para este foram “000025”,
“000050”, “000125”, “000150”, “000175” e “000200” e as imagens de cada grupo com
similaridade entre si, de acordo com a distancia Euclidiana entre o ponto,
representado por um retangulo branco, e o centro. A Figura 26 ilustra cada um destes

grupos com uma imagem.

Figura 26 - Amostra de imagem para cada grupo rotulado do dataset TO15

000025 000050 000075 000100

000125 000150 000175 000200

Fonte: Autoria propria.

No grupo “00025”, a distancia Euclidiana é praticamente zero, pois o
retAngulo estd sobre o circulo. No “00050”, nota-se que o retangulo esta se
distanciando do centro, e assim acontece com os outros grupos. No “000175”, o ponto
esta bem distante do centro, e no “000200”, ja ndo é possivel visualiza-lo mais. Nota-
se também que este ponto (retangulo), fica girando ao redor do centro em cada
imagem.

O DIGITS processou cada imagem, levando em conta apenas a sua
distancia Euclidiana para classifica-la. Por exemplo, todas as imagens do grupo
000125, possuem uma pequena distancia entre o centro e o retangulo. Ja no grupo
000175, esta distancia € bem maior. O DIGITS conseguiu diferenciar as imagens do
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grupo 000125 e 000175.

4.2.2. Criacdo do dataset no DIGITS

Cada datasets foi criado individualmente através da interface grafica do
DIGITS, acessada remotamente como foi descrito no Apéndice C. Conforme item
4.2.1, foram ao todo 25 datasets utilizados nesta pesquisa. As imagens foram

divididas, para Treinamento, Validagao e Testes, conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1 - Distribuicdo das imagens para Treinamento, Validacao e Testes

Fase Porcentagem utilizada Total de imagens
Treinamento 70% 1.400
Validacao 20% 400
Testes 10% 200
Total 100% 2.000

Fonte: autoria prépria.

Estes valores sédo escolhidos no momento de criacdo dos modelos,
conforme descrito no Apéndice C.

Durante a etapa do Treinamento, ocorre a fase de Validacdo, em que o
classificador ja utiliza partes das imagens para validar o desempenho da rede. Esta é
uma etapa muito importante, pois sdo apresentadas novas imagens ao classificador,

e a rede ja ajusta os pesos e filtros de forma que atinja o melhor desempenho.

A fase final € a de Testes. Nesta etapa, sdo apresentadas novas imagens
ao classificador. Através da ferramenta DIGITS, calculou-se a acuracia de cada
modelo criado, onde modelo é a combinacao das redes e dos frameworks, conforme
descrito no Quadro 4 mais adiante. Os dados foram armazenados em uma planilha
eletrbnica e estdo descritos na sessédo Resultados.
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4.2.3. Criagdo do modelo no DIGITS

As redes selecionadas foram a AlexNet e a GoogLeNet. Os frameworks

utilizados foram o Caffe, Torch e o TensorFlow.

Nesta etapa séo criados os modelos de Deep Learning, escolhendo o tipo
de rede, dataset desejado, os hiperparametros e a inicializacdo do processo de
Treinamento do modelo.

Foram utilizadas duas redes em combinacdo com trés diferentes
frameworks, conforme ilustra o Quadro 8 e os hiperparametros definidos estédo

descritos no Quadro 9.

Quadro 8 - Redes e frameworks utilizados

Rede Frameworks
AlexNet Caffe Torch TensorFlow
GooglLeNet Caffe Torch TensorFlow

Fonte: autoria prépria.

Quadro 9 - Hiperparametros escolhidos nesta pesquisa

Hiperparametro Valor escolhido

Learning rate (taxa de aprendizagem) | 0,001

Otimizador SGD (Descida do Gradiente Estocastica)

Numero de épocas 200

Fonte: autoria prépria.

ApGs a definicdo destas propriedades dos modelos, a préxima etapa é criar

0 modelo.
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4.2.4. Execucdo do processo de treinamento do modelo no DIGITS

O processo de Treinamento é iniciado automaticamente pelo DIGITS ao
final da criacdo dos modelos e segue em regime de fila até o término dos trabalhos
submetidos. O tempo de processamento é diretamente dependente do niumero de
épocas, quantidade e tipo das imagens e da rede utilizada.

4.2.5. Extracdo do arquivo .TXT (DIGITS) com imagens reservadas para Testes

Nesta etapa, € necessario gravar o nome e a localizagdo das imagens
destinadas a fase de Testes em um arquivo .TXT. O nome é indiferente, podendo ser
definido pelo usuério. Estas imagens foram separadas automaticamente pela
ferramenta DIGITS no momento de criagao do dataset, conforme descrito no Apéndice

C e o total de imagens reservadas para Testes esta na Tabela 1.

4.2.6. Submissao do “Arquivo.TXT para classificagao (Testes)

Esta etapa é automaticamente realizada pelo DIGITS a partir da acao
mostrada em 4.2.4. Este processo é mais rapido do que a etapa de Treinamento, pois
o numero de imagens € menor, conforme descrito na Tabela 1, e os pesos e filtros ja
foram definidos na etapa de Treinamento.

Apoés a finalizagado da etapa 4.2.6, o DIGITS apresentara o resultado do
modelo conforme descrito no Apéndice C. Pode-se armazenar os resultados em uma

planilha eletrénica.

4.2.7. Analise dos dados e definicdo do melhor modelo

Com todos os modelos ja executados e 0s resultados armazenados em
uma planilha eletrénica, procede-se a avaliacdo do desempenho da DL. A partir da
planilha eletrénica, com as acuracias Top 1 e Top 5 armazenadas, a avaliacao de
cada rede é dada pela média aritmética entre todos os datasets de cada modelo.

Top 1 — E a acuracia obtida na classificacdo, ou seja, quando uma imagem
apresentada é classificada corretamente no grupo.
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Top 5 — E a acuracia do modelo considerando as 5 respostas mais
provaveis. Suponha-se que foi submetida a imagem de um cavalo a classificagéo
dentre uma série de animais e o0 modelo apresentou uma matriz de possiveis
respostas validas: “Cachorro = 0.3; Gato = 0.3; Leao = 0.2; Elefante = 0.96; Cavalo =
0.03; Girafa = 0.01”, logo, a resposta estaria correta, pois 0 cavalo esta dentre as 5

respostas mais provaveis.

, . Numero de acertos
Acuracia = : * 100 (6)
Total de imagens

A acuracia informada pela ferramenta DIGITS é dada pela equacgéo (6) e o
seu calculo esta descrito em detalhes no Apéndice E.
A préxima secao € dedicada a apresentacao e discussao dos resultados

obtidos no trabalho.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados da pesquisa feita seguindo a
metodologia proposta.

Os modelos criados (rede+framework) passaram pelo processo de
Treinamento e Validagdo simultaneamente, e o tempo de execugéo foi em torno de 2
a 4h em média cada um. Ja para a fase de Testes o tempo méedio foi em torno de 2 a

5 minutos.

A ferramenta utilizada foi o DIGITS, Nvidia e ela proporciona trés redes
diferentes, AlexNet, GooglLeNet e a LeNet, contudo foram utilizadas apenas as duas
primeiras devido ao tamanho das imagens utilizadas. Em conjunto com as redes, a
ferramenta proporciona trés frameworks, Caffe, TensorFlow e Torch, que foram

utilizados com cada uma das redes.

5.1. AlexNet

Utilizando a rede AlexNet, a Tabela 2 apresenta os resultados. A esquerda
estdo cada um dos datasets, e nas colunas ao lado estdo cada framework. Nas
colunas Top 1 e Top 5 representam a acuracia do modelo, sendo o primeiro indicador
0 mais relevante para este trabalho.

Calculando-se a média aritmética de todos os resultados, coluna Top 1,
nota-se que o TensorFlow foi 0 que apresentou o melhor resultado, com 88,84% de
acuracia e desvio padrao de 13,69. O Caffe e o Torch apresentaram uma 61,61% e
79,37% e 17,54 e 19,90 de desvio padrao respectivamente. No Apéndice E, encontra-
se como é feito o calculo geral da acuracia do modelo.
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Tabela 2 - Resultados da classificagdo das imagens utilizando a rede AlexNet com
Caffe, Torch e TensorFlow

Datasets L s o
Caffe | Torch | TensorFlow Caffe Torch TensorFlow
TOO1 50,00 40,50 99,00 100,00 79,00 100,00
TOOZ2 53,50 83,50 100,00 100,00 100,00 100,00
TOO3 64,50 64,50 62,50 100,00 100,00 100,00
TOO4 64,50 64,50 62,50 100,00 100,00 100,00
TOOS 56,50 82,59 82,00 100,00 100,00 100,00
TOO0G 19,40 73,63 93,03 100,00 99,50 100,00
TOO7 55,17 80,64 100,00 100,00 100,00 100,00
TOOB 96,57 96,08 97,06 98,53 99,02 100,00
TOO9 51,78 12,69 97,97 96,95 63,45 100,00
TO10 77,23 93,07 93,07 100,00 100,00 100,00
TO11 59,00 86,00 100,00 100,00 100,00 100,00
TO12 60,00 92,50 99,00 100,00 100,00 100,00
TO13 64,50 64,50 58,00 100,00 100,00 100,00
T014 64,50 64,50 59,50 100,00 100,00 100,00
TO15 47,24 77,39 83,42 100,00 100,00 100,00
TO16 41,41 68,18 88,38 100,00 99,45 99,49
TO17 56,65 50,64 100,00 97,54 100,00 100,00
TO18 96,02 99,00 96,52 100,00 100,00 100,00
TO19 52,79 83,91 97,46 99,49 100,00 100,00
TO20 73,13 83,53 91,54 100,00 100,00 100,00
T021 99,50 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
TO22 63,18 85,07 90,55 100,00 100,00 100,00
TO23 62,81 88,94 84,92 100,00 100,00 100,00
TO24 64,50 89,00 88,50 100,00 100,00 100,00
TO25 45,96 89,39 95,96 97.47 100,00 100,00
Meédia 61,61 79,37 88,84 99,60 97,62 99,98
Desvio Padrdo 17,54 19,50 13,69 0,92 8,26 0,10
Mediana 60,00 86,00 93,07 100,00 100,00 100,00
Minimo 15,40 12,69 58,00 96,95 63,45 99,49
Maximo 99,50 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 27 apresenta um grafico com o desempenho de cada framework,

utilizando a rede AlexNet. A linha sdélida (laranja) mostra o desempenho do

TensorFlow para cada dataset. Nota-se que, além de apresentar a melhor média

aritmética da acuréacia do Top1 para os 25 modelos, este framework obteve melhores

resultados na classificagcdo de imagens na maioria dos datasets, e se manteve mais

estavel em comparagédo ao os outros dois frameworks.
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Nos datasets T0O06 e T009, a acuracia do Torch e Caffe sdo muito baixas,
enquanto a do TensorFlow esta acima dos 90%, o que pode indicar ser mais

consistente para este modelo.

Figura 27 - Resultados da classificagdo das imagens com a rede AlexNet
combinados com os frameworks: Caffe, TensorFlow e Torch

100

60

% de acurdcia

40

N TOD1 | TOO2 | TOO3 TOO4 | TOOS TOOG6 HTOO7 | TODE TOO9 TO10 TOi1l TO12 TO13  TO14 TO1S | TOI6 TO17 TOi8 | TOIS TO20 | TO21 | 7022 | TO23 | TO24 TO2E

» = e s (Caffe 50 | 53,5 645 645|565 | 194 5517 9657 51,78 7723 58 60 64,5 645 47,24 4141 5655 96,02 52,79 73,13 995 63,1B 6281 645 459
Tensorflow| 9 | 100 | 625 625 82 |93,03 100 97,06 97,97 33,07 100 5% 58 | 595 8342 88,38 100 96,52 /9746 9154 100 055 8452 BBS 959

== == Torch 405 | 83,5 645 645 B259 73,63 00,64 9608 1268 9307 B6 925 645 645 7730 6818 90,64 99 9391 53,53 100 |B507 B8S4| B9 893
Datasets Eramework ]

e Caffe = =Tensorflow == em Torch

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 28 apresenta um grafico representando o processo de treinamento
do dataset T022 utilizando a rede AlexNet e o framework TensorFlow. Este grafico é
apenas para ilustrar como que o DIGITS vai aprendendo ao longo das épocas. E
possivel ver a acuracia nas fases ao longo das épocas. Nota-se que nas primeiras 20
épocas, a acuracia est4 abaixo dos 10%. A medida que se avanga nas épocas, pode-
se notar um aumento no desempenho. Isso significa que a rede esté aprendendo com
os dados, ajustando os pesos de forma a minimizar os erros. Nota-se que, partir da
época 40, o DIGITS conseguiu atingir uma alta acurdcia, tanto na fase de
Treinamento, quanto na Validagdo. Ao mesmo tempo que o DIGITS faz o

Treinamento, ele ja faz o processo de Validagao.
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Figura 28 - llustragao do processo de treinamento do dataset T023 utilizando a
rede AlexNet e o framework TensorFlow
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Fonte: Autoria propria.

5.2. GoogLeNet

Analise similar foi feita com a rede GooglLeNet e os resultados encontram-
se na Tabela 3. Utilizando a mesma metodologia de céalculo, média aritmética, nota-
se que o Caffe foi o que apresentou o melhor resultado, com 55,49% de acuracia.



Tabela 3 - Resultados da classificagdao das imagens utilizando a rede GooglLeNet

com os frameworks Caffe e Torch

Datasets Top L
Caffe Torch Caffe Torch

TOD1 40,50 13,50 84,00 81,50
TOO2 49,00 14,00 100,00 69,50
TOOD3 64,50 64,50 100,00 100,00
TOO4 64,50 64,50 100,00 100,00
TOOS 25,50 61,00 97,00 99,50
TOOG 18,91 27,36 99.50 91,54
TOOT7 56,16 66,50 100,00 100,00
TOOB 85,29 96,08 92,16 98,53
TOOS 59,90 25,89 100,00 100,00
TO10 81,19 25,74 100,00 96,04
TO11 50,50 14,00 100,00 69,50
TO12 33,00 14,00 100,00 69,50
TO13 64,50 64,50 100,00 100,00
TO14 64,50 64,50 100,00 100,00
TO15 50,25 27.64 100,00 90,45
TO16 34,85 25,25 100,00 829,90
TO17 57,64 48,28 100,00 100,00
TO18 96,02 96,52 100,00 98,51
TO19 57,36 25,89 100,00 100,00
TO20 066,17 27,86 100,00 89,05
TO21 100,00 74,37 100,00 100,00
TO22 25,87 49,75 86,57 73,63
TO23 32,66 49,75 85,93 87,94
TD24 53,50 58,50 94,50 95,00
TO25 55,05 23,23 97,98 97,98
Media 55,49 4492 97,51 91,92
Cesvio Padr3o 20,95 25,29 4,93 10,76
Mediana 56,16 48,28 100,00 97,98
Minimo 18,91 13,50 84,00 69,50
Maximo 100,00 96,52 100,00 100,00

Fonte: Autoria prépria.
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A rede GoogLeNet apresentou resultados inferiores quando comparados a

AlexNet. Os frameworks Caffe e Torch apresentaram uma acuracia média de 55,49%

e 44,92% e desvio padrdao de 20,95 e 25,29 respectivamente. O TensorFlow néo

funcionou com a GooglLeNet possivelmente por falta de memoéria.
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5.3. Comparativo das redes

Comparando os resultados da AlexNet com a GooglLeNet nota-se que

AlexNet obteve melhores resultados. A Quadro 10 ilustra os resultados comparativos.

Quadro 10 - Anadlise da acuracia média e desvio padrao por redes e frameworks

fade Acuracia média Desvio Padréo
Caffe Torch | TensorFlow Caffe Torch TensorFlow
GoogleMet 55,49 44 52 - 20,95 25,29 |-
AlexNet 61,61 79,37 88,84 17,54 15,90 13,60

Fonte: Autoria prépria

Nota-se que a AlexNet obteve melhor resultados em todos os frameworks
e seu melhor resultado foi o TensorFlow com 88,84% e um desvio padrao de 13,69.
Separando os resultados por tipo de imagem, o Quadro 11 ilustra as acuracias médias

por rede e framework.

Quadro 11 - Acuracia média por tipo de imagem das redes e frameworks

Acurdcia média
Tipo de imagem #classes GoogleMet AlexNet

Caffe Torch Caffe Torch TensorFlow
MaovingPointLinear 25 43,25 13,88 55,63 75,63 99,50
MovingPointRotating 361 64,50 64,50 64,50 64,50 60,63
MovingPointRandom 25 32,38 35,31 41,14 75,45 86,71
Flooding 50 56,90 57,39 55,91 90,64 100,00
GaussianCloudMonochrome 5 71,32 80,78 85,13 94,67 92,83
SplashingPoints 61 58,63 25,89 52,29 53,30 97,72
GaussianCloudTripleColor 7 66,95 37,37 71,62 91,87 91,04

Fonte: Autoria prépria

O grupo de imagem MovingPointRotating (T0O03, T004, T013 e T014) é o
que possui um maior nimero de classes, 361 e, curiosamente, foi onde o TensorFlow
obteve menor acuracia com a AlexNet, 60,63%. Excluindo-se estes datasets, a
acuracia média de cada um seria acima dos 80% e a média seria de 94,21%.
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5.4. Contextualizacao dos Resultados

O melhor resultado alcancado foi uma acuracia média de 88,84% com
AlexNet e TensorFlow. Os resultados desta pesquisa, para os testes ensaiados, se
comparam aos da literatura em outros dominios. O Quadro 12 ilustra o resultado dos
trabalhos ja publicados utilizando as redes AlexNet e GoogLeNet e os detalhes estao
descritos no Capitulo 3. Trabalho Relacionados.

Quadro 12 - Resultados de trabalhos ja publicados com as redes AlexNet e GooglLeNet

Autores (etal.) Tipo trabalho AlexNet|GoogleMet| Ano
Singla Classificagdo de imagens - comida/ndo comida - 99,20% | 2016
Sun Classificagdo de imagens da retina 96,53% | 97,04% | 2017
Shihadeh Diagndstico de melanoma (Benigno e Maligno) 74,59% | 65,85% | 2018
Muhammad Reconhecimento de nove tipo de frutas 100% 100% 2018
Sustika Comparativo de desempenho avaliar qualidade morangos| 87,37% | 85,26% | 2018
Satiyah Classificagdo de veiculos 64,22% | 56,30% | 2018
Jeong-Hwan Classificacdo de batimentos de eletrocardiogramas - 95% 2019
Akmal et al. Comparativo BoF e AlexMNet - reconhecimento de frutas |- 99,67% | 2019
Dong Identificacdo de células infectadas com maléria 95,79% | 98,13% |2020
Balagourouchetty |Lesdo hepética focal - 97,37% | 2020
Pham Covid-19 através de raios-X do torax 98% 98% 2020

Fonte: Autoria propria

Nota-se diferentes resultados utilizando estas duas redes e em diferentes
dominios de aplicagéo.

Alguns trabalhos publicados que estdo em dominios de aplicacao préximo
a este foi de LI et al. (2021) que utilizaram imagens simples como tridngulos,
retdngulos e circulos, com diferentes niveis de ruidos e rotacdo. Utilizaram-se das
redes mais populares entre os anos de 2010 e 2020 e dentre os resultados alcancados
foram de 96,03% com a AlexNet e 87,37% com a GoogLeNet e ANGELIS (ANGELIS
e ROCHA, 2019) que utilizaram classificagdo de imagens sintéticas utilizando as redes
AlexNet e GoogleNet e conseguiram uma acuracia média de 53,6% e 50,4%
respectivamente, ambos ja referenciados no Capitulo 3. Trabalhos Relacionados.

Este trabalho utilizou-se de menos imagens quando comparados ao de
ANGELIS et al. (2019), contudo conseguiu uma acuracia superior como pode ser visto
no Quadro 10.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou o desempenho de CNNs na classificagdo de imagens,
utilizando a plataforma DIGITS da NVIDIA. As imagens utilizadas foram geradas
sinteticamente com diferentes formatos e modelos e ja rotuladas.

Para determinacdo dos hiperparametros varios ensaios foram feitos com
as imagens selecionando diferentes taxas de aprendizado, otimizador, niumero de
épocas e porcentagem de imagens para Treinamento, Validacéo e Testes. Com isso,
foi possivel determinar a melhor configuragéo.

A metodologia apresentou-se adequada para a avaliacao do desempenho
da ferramenta, deixando claro que este depende de uma série de fatores, como a
parametrizagao das redes e o tipo das imagens submetidas ao classificador. Portanto,
0 uso da DL parece implicar escolhas especificas de redes neurais e frameworks,
além de ajustes personalizados nos hiperparametros, para cada situagdo em que se
pretenda o seu emprego.

Os resultados demonstraram que a ferramenta consegue classificacoes
com uma taxa de acerto similar as encontradas na literatura, demonstrando bom
potencial no reconhecimento de conjuntos sintéticos de imagens. A AlexNet
apresentou melhores resultados quando comparados a GoogLeNet.

Outros dominios de aplicagcdo podem se beneficiar dos resultados aqui
obtidos e da metodologia empregada, inclusive em termos de comparacdo de
desempenho (benchmark).

Sugestdes de trabalhos futuros sdo: a) a investigacdo de possiveis
otimizacées de desempenho das redes e frameworks sobre os datasets avaliados,
incluindo mecanismos de calibracao automatica dos hiperparametros e designacao de
classes; e b) a utilizagdo de imagens de satélites de bacias hidrograficas para
avaliagdo do desempenho das redes e frameworks comparativamente aos resultados
aqui obtidos.
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APENDICE A - FISGEN (FAST IMAGE SEQUENCE GENERATOR)

FISGEN é um software desenvolvido pelo Prof. Dr. André F. de Angelis
para suporte a pesquisa e tem como objetivo automatizar a geracado de longas
sequéncias de imagens rotuladas. Os rétulos das imagens individuais correspondem
a uma ou mais métricas calculadas pelo programa em funcéo da figura gerada. Os
arquivos de saida podem ser, por padrao, no formato JPG ou GIF. A programacéao
seguiu o paradigma da Orientacao a Objetos e o codigo foi escrito em linguagem Java
no ambiente Eclipse.

O software é um motor para geracao de sequéncias de imagens e atua
como um framework para esta tarefa a partir de um conjunto de classes fixo. O usuario
deve fornecer um Modelo de Animacgao Grafica (MAG), na forma de classe Java, para
cada tipo de imagem que pretenda gerar, definindo nesse MAG a composi¢cao das

figuras e as métricas de interesse.

A implementacgao do software foi feita para produzir imagens rotuladas para
avaliacdo de usabilidade, funcionamento e desempenho de ferramentas de
aprendizado de maquina profundo (Deep Learning) em estudos exploratérios de
mestrados e doutorados da Faculdade de Tecnologia da Unicamp. Os requisitos
iniciais foram levantados pela doutoranda Thais Rocha.

O FISGEN tem interface de linha de comando (modo texto) e pode rodar
em sistemas operacionais que oferecam um Java Runtime Environment (JRE)
compativel com Java 1.8 ou superiores. O software tem duas versdes maiores (major

releases) até o momento (dezembro/2021), como segue:

A versao 1 esta estruturada em pacote Unico e tem 7 classes compondo o
framework do motor. Sua codificagdo comegou em 04/maio/2017 e sua ultima
atualizacdo (release 1.11) foi feita em 06/agosto/2020. Foram implementados para
esta versdo 14 MAGs usando os recursos de heranga e polimorfismo do paradigma.

Um MAG deve necessariamente ser derivado (herancga) da classe abstrata
AbstractGenerator e implementar dois métodos abstratos, sendo livre para

sobrescrever outros métodos que necessite ou criar métodos de seu uso privativo.
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A classe AbstractGenerator é parte do motor e fornece métodos concretos
de servigo como, por exemplo, a inclusédo de ruido ou o posicionamento de marcas de
referéncia na imagem. Ela possui 0 método protected void doGeneration(), acionado
internamente pelo motor, implementado segundo o padrdo Template Method,
padronizando o funcionamento do programa. Os métodos abstratos a implementar
sao:

1. abstract protected void generatelmage(Color foreground, Color
background); - Esse método deve codificar a composi¢ao de uma figura
por vez, tratando a questdes de alocagdo de um buffer de memdéria para
desenho, dimensdes e posicionamento da imagem, utilizagao de cores
e padrbes e o preenchimento de um vetor com as métricas desejadas.

2. abstract protected int[][] generatePointTrack(); - Esse método carrega
uma matriz com o posicionamento das figuras, usualmente seu centro,
nas imagens a serem geradas, permitindo transicao suave entre duas

imagens da sequéncia.

Em um certo momento, houve a necessidade de adaptar o programa a uma
especificidade do NVIDIA Deep Learning GPU Training System (DIGITS), ferramenta
que passou a ser utilizada nas pesquisas. A adaptacao, relativa ao agrupamento de
imagens segundo as métricas dos modelos, alterou profundamente a arquitetura
projetada, tornando-a complexa e motivando um novo projeto, que deu origem a

versao seguinte.

A versdo 2 do FISGEN foi resultado de um processo de reengenharia da
versdo anterior. Sua codificacdo se iniciou em 06/agosto/2020 e sua Ultima
atualizacao (release 2.0.00 (Beta-test)) foi liberada em 05/abril/2021. O software é
composto de 3 pacotes (system e utilities para o motor; imageGenerators para 0s
MAGs). Os pacotes do motor retinem 7 classes no total.

A classe AbstractGenerator é parte do pacote de geradores e foi
redesenhada para oferecer mais servicos prontos, ser mais flexivel, usar menos
memoria e aperfeicoar algumas rotinas internas. Em virtude da alteracdo da sua
interface publica, os MAGs da versao anterior sdo incompativeis com a nova. Foi
introduzido como padrdo no software um MAG nulo para facilitar tarefas de
desenvolvimento e teste do programa. Até dezembro/2021 havia disponivel um
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conjunto de 20 MAGS para a versao 2 do FISGEN. O novo projeto dessa classe
eliminou a matriz de posicionamento e redefinindo os métodos abstratos a

implementar.

1. abstract protected void generatelmage (Color foreground, Color
background); - Mantém as funcionalidades basicas e principios de
funcionamento da versao anterior.

2. abstract protected int getGroupByLocalCriteria(int localData); - Permite
que o MAG defina o critério de agrupamento de classes segundo sua
métrica de interesse de forma personalizada e independente de
posicionamento das figuras na composicao das imagens.

Este software estd em registrado pelo INPI'7 e sua distribuicao ficara sob a
responsabilidade da agéncia INOVA'2,

7 |Instituto Nacional da Propriedade Industrial - https://www.gov.br/inpi/pt-br
18 Davidas sobre a disponibilizagdo, entrar em contato com o prof. Dr. André Franceschi de Angelis
(mailto:andre@ft.unicamp.br).
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APENDICE B - ACESSO AO SERVIDOR DE DEEP LEARNING

O acesso a ferramenta inicia-se através de uma sessdo utilizando o
software Putty. Caso o acesso seja de fora das dependéncias da Unicamp, é
necessario estabelecer uma conexao VPN. O tutorial para instalagdo e configuragao
do OpenVPN esta na pagina do Centro de Computacdo da Unicamp — CCUE,

(https://www.ccuec.unicamp.br/ccuec/servicos/acesso remoto vpn). Os acessos sao

criados pelo departamento de Informatica da propria Unicamp. Apoés instalado o
software, o usuario podera efetuar a conexao VPN, conforme Figura 29.

Figura 29 - Estabelecendo uma conexdo VPN com o servidor da Unicamp

@ PENVPN
‘| | __
Sy WL TR I
e— usuariciEunicamp. br
Prfutuiantarg TTTITTRTT] )
Cinnnsct Camee

Fonte: Autoria prépria.

A préxima etapa é estabelecer uma conexdo SSH com o servidor
LASCADO. Este acesso é através do software Putty e, através de uma linha de
comando no MS-DQOS, estabelece-se a conexao. A linha de comando para o acesso
é “Putty -D 1234 id_usuario@lascado.ft.unicamp.br” onde o id_usuario corresponde

ao usuario conforme ilustrado na Figura 30.


https://www.ccuec.unicamp.br/ccuec/servicos/acesso_remoto_vpn
mailto:id_usuario@lascado.ft.unicamp.br
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Figura 30 - Configuracao do FireFox/Mozila para acesso ao DIGITS da NVIDIA
instalado nas dependéncias da Unicamp

Configuragao de conexdo x

Configuragdo do proxy de acesso a internet
Sem proxy
Detectar automaticamente as configuragdes de proxy desta rede

Usar as configurages de proxy do sistema

[ ] %Configuragéo manual de proxy

Proxy HTTP Porta 0

Usar este proxy também para FTP e HTTPS

Proxy HTTPS Porta o
Proxy ETP Porta o
Dominio SOCKS | 127.0.0.1 Porta 1234

SOCKSv4 (@ SOCKS v

URL de configuracdo automatica de proxy

Nenhum proxy para

localhost, 127.0.0.1

Exemplo: .mozilla.org, .net.nz, 192.168.1.0/24

Conexdes para localhost, 127.0.0.7 e 11 nunca passam por proxy.
Mao pedir confirmacdo de autenticacdo se a senha estiver memorizada
Proxy DMS ao usar SOCKS v5
Ativar DNS sobre HTTPS

OK Cancelar Ajuda

Fonte: Autoria propria.

ApGs estabelecer conexdo com o servidor, a proxima etapa € se conectar
ao servidor de Deep Learning via SSH. Através do terminal de comandos, executar
“ssh IP_Servidor”. A Figura 31 apresenta um exemplo de conexao ao servidor utilizado

nesta pesquisa.
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Figura 31 - Conex&o SSH com o servidor de Deep Learning da Faculdade de
Tecnologia da Unicamp

EP id-usuario@nome-do-servidar:~ - O 4

id-usuaric@nome-servido

hl: IPdoservidor-ex: 255.255.255.255

Fonte: Autoria prépria.

E, por fim, para se ter acesso a interface grafica, € necessario utilizar o
navegador FireFox/Mozila, sendo que suas configuracées deverdo ser modificadas.
Na sessao, Configuracao de Rede, € necessario especificar o dominio SOCKS para
127.0.0.1 e a porta para 1234. Em seguida, deve ser selecionada a opcao SOCKS v5
e configurado o proxy para localhost, 127.0.0.1. A Figura 31 apresenta a tela de

configuragéo do navegador.

Estabelecidas as devidas conexdes, e com 0 navegador devidamente
configurado, abrir o navegador e, na barra de enderecos, digitar http://<IP do
servidor>:5000/. Caso haja multiplos usuarios, € conveniente criar uma area para cada
um. Esta criacdo é simples e ja na pagina inicial, indicar o ‘Username’ e clicar no botao
‘Submit’. Caso nao exista, sera criado um. A Figura 32 ilustra como se cria um usuario

e fazer o login na ferramenta DIGITS.



Figura 32 - Login a plataforma DIGITS e criagdo do novo usudrio

Login

Username @

NewlUser

mm<o

Fonte: Autoria prépria.
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APENDICE C- OPERACAO DO DIGITS

A primeira etapa é criar os datasets. Conforme indicam as flechas em verde
na Figura 33, selecionar a aba ‘Datasets’, em seguida clicando sobre a opgéo ‘Images’
em ‘New Dataset e escolhendo a opgao ‘Classification’.

Figura 33 - Interface grafica de acesso a plataforma DIGITS

011 GPU available
Home

Running Jobs (2

Q
name submitted &  status loss progress
¥ Comparison_Epochs
T13_10.000img_1000Epocas_Train=70_Test=10_Val=20_LR=0.001_SGD_AlexN... Nov 18, 20 Waiting
T13_10.000img B00Epocas Train=70 Test=10 Val=20 LR=0001 SGD AlexNe... Nov 18,20 Running bpsmearinnnin. 2046 [ETER
Datasets (120 Models (33 Pretrained Models (1
New Dataset
Group Jobs: I m
Classification
Q | .
Object Detection
name refs extension backend  stati Other
¥ Comparison_10K_5K_2K_1K Processing
T01-10k-Train70 Val 25 Tests LR0 0001 SGD_1000Epacas AlexNat Caffe @ Don Segmentation
TA4 40k Temin TN Vial AL Tans C 2 AT Meama —

Fonte: Autoria prépria.

Nesta etapa, deverao ser criados todos os datasets. A Figura 34 ilustra a
tela para criagdo com os parametros necessarios para a criagao:

(1) E localizagdo das imagens. Indicar aqui a pasta/diretério onde se
localizam as imagens.

(2) Indicar a porcentagem do total das imagens que serdo utilizadas para
Validagéo.

(3) Indicar a porcentagem do total das imagens que serao utilizadas para
Teste.

(4) Indicar o formato da imagem que esta sendo utilizado na classificacéo.

(5) Indicar o nome para o Grupo. Nao ha nenhum formato exigido e o
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usuario pode escolher o nome que desejar.
(6) Indicar o nome do dataset. Assim como o nome do grupo, 0 usuario
pode escolher 0 nome que desejar.

Nao foi necessario definir a porcentagem de imagens utilizadas para
Treinamento. O DIGITS calcula automaticamente de acordo com a férmula:

Imagens_Treinamento = 100 — (Imagens_Validacao + Imagens_Teste)

O numero de imagens utilizadas para Treinamento nesta pesquisa foi de
70% do total das imagens.

Figura 34 - Tela para criacao dos datasets e 0os parametros necessarios

New Dataset Username (Logou Info -

New Image Classification Dataset

Use Im: Use Te es se 53
lnsge Ty pe Use Image Folder se Text Files U
Cot = Training Images @
Image size (Width x Height} @ [data/mnist/fisgen/img/plz/img2/img/T001/jpg/EuclideanDistance (1)
256 K | 256
= } * Minimum samples per class @ Maximum samples per class @
Resize Transformation @ 2
= h v
ques % for validation @ % for testing @
5 (2) 5 (3)

[ Separate validation images folder

[ Separate test images folder

DB backend
LMDB v

Image Encoding @
JPEG (lossy, 90% quality)  (4) b

Group Name

Nome_Grupo (5)

Dataset Name

ps-01 (6)

Fonte: Autoria prépria.
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Alguns parametros da Figura 34 ndo precisaram ser modificados, porém o

usuario pode ainda escolher o tamanho da imagem e tipo. Neste trabalho foram

utilizadas as dimensdes de 256x256 e tipo ‘Color’.

Apos clicado em ‘create’, o DIGITS criara o dataset e mostrara a seguinte

tela, ilustrado pela Figura 35, indicando “Job Status Done”.

Figura 35 - Tela de indicacao de que o dataset foi criado com sucesso

DS-01

Owner: plzampieri

Job Information

Job Directory
fworkspace/jobs/20201119-113213-5fa9

Image Dimensions
256x256 (Width % Height)
Image Type

Color

Resize Transformation
Squash

DB Backend

Imdb

Image Encoding

P9

DB Compression

none

Dataset size
0B

) Delete Job

- Job Status pone
Parse Folder (train/val/test) I

s Initialized at 11:32:13 AM (1 second)

Folder = Running at 11:32:14 AM (38 seconds)

[data/mnist/fisgen/img/plz/img2/img/T001/jpg = Done at 11:32:63 AM
[EuclideanDistance (Total - 39 seconds)

Parse Folder (trainfvalitest) Dane ~
Create DB (irain) bone ~
Create DB (val) Dane -

Create DB (test) Done ~

Notes

Hone &

Fonte: Autoria propria.

Rolando a tela da Figura 36 para baixo, € possivel visualizar o total de

imagens que foram separadas para o Treinamento, Validacdo e Testes e separadas

por grupos. Estes grupos foram criados dentro da aplicacdo FISGEN, onde as

imagens estéo rotuladas, ou seja, separadas em diferentes pastas/diretérios indicando

um rétulo para cada pasta. Na Figura 36, podemos ver estas pastas/diretérios para o

Dataset T0O02 e na Figura 37, podemos ver o total de imagens separadas para

Treinamento, Validacéo e Teste por grupo/categoria.
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Figura 36 - Estrutura de criacdo de pastas/diretérios das imagens para o dataset

T002
v Fisgen-2 000000 —
w imageSequences20201123 000001 3 .
£ i Cada pasta € um grupo de imagens rotuladas.
s s Por e?(emplo a 12 pasta possui o rétulo "00000"
e prr e assim por diante.
» DistanceFromCenter 000G
000006
000000 000007
000001 000008 Dentro de cada pasta temos o mesmo tipo de
000002 000009 imagem, semelhante entre si. porém, neste
000003 000010 exemplo, o angulo é diferente entre elas e
000004 000011 ._ adistancia entre o centro e o retangulo,
000005 000012 ~ s#o diferentes entre si,
200006 000013
000014
0000 000015
L) 000016
000009 000017
000010 000018
000011 000018
000012 0000
00012 000021
000022
A000T: 000023 r
000015 000024 o
000016
000017
000018
000019
000020
000021
000022
000023
000024
003

Fonte: Autoria prépria.



Figura 37 - Visualizagéo do total de imagens criadas para Treinamento,
Validacao e Testes do dataset T002

Create DB (train) Imagens utilizadas para o Treinamento

Input File (before shuffling)
train.txt

DB Creation log file
create_train_db.log

Image Gount

Create DB (val) Imagens utilizadas para a Validacédo

Input File (before shuffling)
val txt

DB Creation log file
create_val_db.log

Image Count
b
kb

Gategory

Create DB (test) Imagens utilizadas para Teste

Input File {before shuffling)
test txt

DB Creation log file
create_test_db.log

18]

Image Count

Fonte: Autoria prépria.
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ApOs a criagao do dataset, a proxima etapa € a criagdo do modelo que sera
submetido a classificacdo pela plataforma DIGITS. E nesta etapa que sdo definidos
os hiperparametros, entre eles o tipo da rede, framework, taxa de aprendizagem,
namero de épocas e algoritmo para minimizacao do erro, que neste trabalho foi
utilizado o Stochastic Gradient Descent (SGD). A Figura 38 ilustra a interface gréfica
da plataforma DIGITS para a criagao de cada modelo.

Figura 38 - Criagdo de modelos para classificagdo e imagens no DIGITS

Username (Logout)

0/1 GPU available
Home

Running Jobs (1

name submitted &  status loss progress
¥ Comparison_Epochs

T13_10 000img_1000Epocas_Train=70_Test=10_Val=20_LR=0 001_SGO_Alexh_. Nov 18,20 Running A M eafn 205

Datasets (121 Models (34) Pretrained Models (1

MNew Model
Group Jobs: @ @
s = $ Classification
= Q ) Object Detection

extension framework staf Other
¥ 80Train_10Val_10Test Processing

name

T01-10K_Train70_Val25 Test5 200Epocas 10Batch SGD LR SetpDown_Alex Caffe Don  Segmentation

Fonte: Autoria propria.

Para criacdo dos modelos, selecionar a aba ‘Models’, e na opgéo ‘New
Model’, clicar em ‘Images’ e selecionar ‘Classification’ na lista de op¢des, conforme
indica as flechas em verde na Figura 38.

A proxima etapa € selecionar escolher hiperparametros a seguir:

e Select Dataset. Nesta lista de opcgdes, estdo todos os datasets ja
criados. Selecionar aqui o dataset desejado.

e Training Epochs: E o nimero de épocas/iteragio/vezes que a
imagem percorrera a rede, como se fosse um processo de loop.
Neste processo, a rede tentard encontrar os pesos e filtros ideais de

forma que o modelo atinja 0 melhor desempenho. No caso deste
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trabalho, o numero de épocas foi de 200.

e Batch Accumulation: E o nimero de imagens que serdo processadas
simultaneamente, ou lote de imagens. Isso agiliza o modelo na fase
de Treinamento. Neste trabalho foi escolhido o numero 10.

e Solver Type: Nesta opcgao, escolhe-se o algoritmo otimizador, que
no caso deste trabalho foi o SGD.

e Base Learning Rate: Aqui define-se a taxa de aprendizagem, que
neste trabalho foi de 0,001.

e Standard Networks: Nesta aba é onde pode-se escolher a rede que
serd utilizada, que nesta versdo do DIGITS que foram utilizadas, a
AlexNet e a GooglLeNet. A rede LeNet ndo foi utilizada neste
trabalho. Em combinagdo com as redes, temos 3 frameworks
diferentes disponiveis nesta versao: Caffe, Torch e Tensor Flow.

e Group Name: Escolha do nome do grupo. O usuario pode escolher
0 nome que desejar, pois ndo ha validagdo neste campo.

e Model Name: Escolha do nome do modelo. Assim como Group
Name, este campo nao contém nenhuma validagc&o e o usuario pode
escolher o nome desejado. E conveniente escolher um nome
descritivo, de forma que através dele, seja possivel saber que rede,
framework, dataset, etc esta sendo utilizado.

e Create: Preenchido todos os campos, ao clicar neste botdo, o
modelo serd criado e imediatamente enviado para Treinamento
dentro da plataforma do DIGITS.

Na Figura 39 tem-se um modelo criado com os campos preenchidos com
os hiperparametros utilizados neste trabalho. Os campos estado indicados por uma
flecha verde.
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Figura 39 - Criacdao de modelos para classificagdo de imagens no DIGITS

New Image Classification Model

Select Dataset @

DS-T003-2000
2-

DS-1001-2000
DS T001_80x20 2000

teste_dataset
no Thna_om.on

DS-T002-2000
Done Jul 31, 01:11:28 AN

Image Size
256x256

Image Type
COLOR

DB backend
Imdb

Create DB (train)
400 images
Create DB (val)
1600 images

Python Layers @
Serverside file @

O use client-side file

Solver Options
-~
Training epochs @
200
b Snapshot interval {in epochs) @
1
Validation interval (in epochs) @

1

Random seed @

Batch size multiples aliowed

10

Batch Accumulation @

Blob format @

NVCaffe 2
Solver type @
| 3GD (Stochastic Gradient Descent) ed

Base Learning Rate @ muttiples allowed

0.001

[] Show advanced leaming rate options

_ Previous Metworks Pretrained Netwarks Custom MNetwork

¢ Caffe Torch Tensorflow

Network

O LeNet

® AlexNet @

O GoogleNet

Data Transformations
Subtract Mean @

Image |

Crop Size @

Details

Original paper [1998]
Original paper [2012]

Original paper [2014]

Group Name @

Intended image size

28228 (gray)

256x256

266x256

Alexhet_Caffe ¢

Model Name @

AlexNet Caffe SGD T002 @
Create @

Fonte: Autoria prépria.
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Neste momento, o0 modelo estd passando pela fase de Treinamento e
Validagdo ao mesmo tempo. Este processo é demorado, dependendo dos
hiperparametros escolhidos e principalmente do niumero de imagens contidas no
dataset. A Figura 40 apresenta um modelo sendo treinado através da plataforma
DIGITS. Vale ressaltar que, neste mesmo processo, 0 modelo estd passando pela
fase de Validagéo.

Figura 40 - llustracdo de um modelo passando pelo processo de Treinamento e
Validagao no DIGITS

0/1 GPU available

Home

Running Jobs (1

name submitted &  status loss progress
¥ Comparison_Epechs

T13_10.000img_1000Epocas_Train=70_Test=10_Wal=20_LR=0.001_SGD_AlexN... Nov1s, 20 Running Attt LA 2.191

i

Fonte: Autoria prépria.

Clicando sobre o modelo, indicado pela flecha verde na Figura 40, é
possivel ver detalhes desta fase de Treinamento e Validagdo. Na Figura 41, pode-se
ver a funcédo Loss (perda) sendo ajustada durante o treinamento. Neste exemplo, ela
comeca com sete e no final época, ela esta quase préxima de zero. Isso significa que
o modelo estd aprendendo os pesos e filtros ideais de forma a reduzir o erro e,

consequentemente, aumentando a acuracia do modelo.
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Figura 41 - Grafico da funcao Loss sendo reduzida ao minimo com o passar das
épocas

Loss
T
=]
in
Accuracy (%)

M e S g . g

[ ] ] ]
i 20 40 i) ] 100 120 40 180 120

M loss (train) W less1ioss (train) W loss2doss (train}

Fonte: Autoria prépria.

E na Figura 42 pode-se ver o grafico da Taxa de Treinamento (/learning
rate) sendo ajustada a medida que passa pelas épocas. Dentro da plataforma do
DIGITS, é possivel escolher o tipo de curva desejada. No caso deste exemplo, é um
gréfico tipo Step Down, porém, poderia ser escolhido Exponential Decay, que faria

com que esta curva se tornasse uma exponencial.
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Figura 42 - Grafico da Taxa de Treinamento sendo ajustada a medida que
percorre pelas épocas.

Leaming Rate

0 20 42 4] 80 0o 120 140 160 1ag 20

Fonte: Autoria prépria.

Com o modelo Treinado e Validado, a préxima e ultima fase é a de Teste.
Nesta etapa, serdo submetidas todas as imagens reservadas para Teste a

classificacdo. E nesta fase que veremos a acurécia do modelo criado.

Dentro da plataforma do DIGITS, selecionar a aba ‘Models’ e selecionar
algum modelo ja treinado e cujo status esteja em ‘Done’, significando que o modelo
nao apresentou nenhum erro. Na Figura 43 tem-se uma lista de modelos ja treinados

e prontos para Teste.
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Figura 43 - Lista de modelos ja treinados na plataforma DIGITS e prontos para a
fase de Teste

Datasets (121  Models 34y  Pretrained Models (1

New Model

Group Jobs:

oskte | Groue | Q | Fite 5-
name extension framework status  elapsed submitted &
¥ Comparison_Epochs
T13_10.000img_B00Epocas_Train=70_Test=10_Val=20_LR=0.001_SGD_AlexNst_Caffa [ cafic ] Done 2h Nov 18, 20
T13_10.000img_600Epocas_Train=70_Test=10_Val=20_LR=0.001_SGD_Alexhet_Caffe Done  2h Nov 18, 20
T13_10.00 0Epocas_Train=70 Test=10 Val=20_LR=0.001_SGD_AlexNet_Caffe [ care ] Done  1n Nov 18, 20
T13_10 as_Train=70_Test=1(0 0.001_SGD_AlexHet_Caffe cD Done  34m Nov 18, 20
TO5_10.000img_1000Epocas_Train=70_Test=10_Val=20_ 01_SGD_AlexNet_Caffe [ catic ] Done 3h Nov 18, 20

Fonte: Autoria prépria.

Nas colunas, temos algumas informagdes como o framework utilizado no
modelo, 0 seu status e o tempo total utilizado na fase de Treinamento e Validagéo.
Clicando sobre qualquer um dos modelos ja treinados, sera aberto a opgao para testar
o0 modelo. A primeira coisa a fazer é abrir 0 dataset e salvar a localizagédo e nome das
imagens separadas para testes. Neste caso, serdo testados um conjunto de imagens,
entretanto, no DIGITS, é possivel testar imagens individuais. A Figura 44 apresenta
um modelo ja treinado e validado. E possivel também ver algumas informagdes
adicionais como, tamanho da imagem, tipo, quantidade de imagens selecionadas para
a fase de Treinamento, Validacao e Testes.
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Figura 44 - Modelo ja Treinado e Validado pela plataforma DIGITS e pronto para

Testes

T05 10.000img_1000Epocas Train=70_ Test=10 Val=20 | R=0.001_SGD_AlexNet Cat
E/"

Owner: plzampicri

Job Directory
fworkspace/jobs/20201118-153034-eece
Disk Size

212 GB

Network {train/val)
train_val prototxt
Network {deploy)
deploy. prototxt
Network {original)
original prototxt
Solver

solver prototxt

Raw caffe output
caffe_output.log

Dataset
T05-10k_V=20,T=10,Train=70
Daone Wed Hov 18, 03:23:31 PK

Image Size
266x256

Image Type
COLOR

DB backend
Imdb

Create DB (train)
7001 images
Create DB (val)
2000 images
Create DB (test)
999 images

-

Job || Delete Job

Job Status Done

= |nitialized at Wed Nov 18, 03:30:34 PM (1
second)

= Running at Wed Nov 18, 03:30:36 PM (15
hours, 10 minutes)

« Done at 06:41:01 AM
(Total - 15 hours, 10 minutes)

Train Caffe Model Dans ~

Related jobs

Image Classification Dataset

Fonte: Autoria prépria.

Ao clicar sobre o nome do dataset, podemos ver os detalhes. A préxima

etapa é rolar a tela para baixo até encontrar a opgao ‘Create DB (Test)', abrir o arquivo

texto ‘Test.txt, utilizado neste exemplo, que esta indicado pela flecha verde na Figura

45.

Figura 45 - Tela para selegao das imagens que serdo testadas no modelo
treinado

=>

Gizatle BB desn Escolher a opgdo * Test”

Input File (before shuffling)
test txt

DB Creation log file
create_test dblog

DB Entries

999

Image Count

Explore the db

Mesta tela. temos 3 opcdes: Train, Val & Test

Category

Fonte: Autoria propria.
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Ao clicar sobre o arquivo ‘Test.txt’, sera aberta a lista da localizagao e do

nome de cada imagem separadas para a fase Teste. Com o botédo direito do mouse

sobre a lista, escolhe-se a opgao ‘Salvar pagina como’, conforme ilustra a Figura 46.

Figura 46 - Lista da localizagdo e nome das imagens que serao testadas pelo

fdata/mnist

isgen/img/plz—-new/img/
fdata/mnist sgen/img/plz-new
fdata/mnist/fisgen/img/plz-new
*data/mnistc/fisgen/img/plz-new
fdata/mnisc/
fdata/mnist/
fdata/mnist/fisgen/img/plz-new,

fdata/mnist/fisgen/img/plz-new/img/ 1!”5 1’.-

0/jpa/Euclidear
/ipg/Euclidear
-10/jpg/Euclidear

DIGITS de um dataset qualquer

)istance/000025/T05-10_00%0&65.]pg O
istance/000025/T 0_004532.7pg 0
istance/000025/T05-10_0031%2.Jpg @
istance,/000025/T05-10_007695.3pg 0

sgen/img/plz-new g/ T05-10/3pg/EuclideanD 3:5:1(‘.&,-'&00025_r'T05—ll’J:Cl03553.jpg 5
sgen/img/plz-new. mngﬂ.S 10/ ]pg E.uc,li::iea Distance,/000025/T05-10_008224.3pg 0

atance/000025/T05- 1r._r-gng 3.jpg 0
stance/000025/T05-10 00&211 jpg 0

fdata/mnist sgen/img/plz-new/img,/T05-10; stance/ 025/T 8.jpg 0
fdata/mnistc sgen/img/plz-new T 1. iatance,/000025/T iy
fdata/ lr'liSE._ g=‘1hmg pl; 1E\u1mg,'7”5 "ﬂ;'jr:g, Euclln:lea-. i S000 (_ _) e|

sge n,’lu‘.g_f'plz—:lew

-’::lata.-"m_‘miat._.-'—lsg=‘1, img/plz- '1En, img/
fdata/mnist/fisgen/img/plz-new/im
fdata/mnist
rfdata/mnist/fisgen/img/plz-new,
fdata/mnist/fiagen/img/plz-new
'data-‘mnlst; isgen/img/plz—-new
fdata/mnisc/fisgen/img/plz-new

fdata/mnist/fisgen/img/plz-new/ J.ma.-""'”& 10/9pa/EuclideanDistance,/000025/T05-10 005631 .

sgen/img/plz-new/img/T05-10;

Salvar pagina como.., ¢
Salvar pagina no Pocket

Enviar pagina para dispositivo

3ta'1c,e-' ’125 f T
13ta'1c,=-'ﬂfn"l’125 -’T

Verimagem de fundo

3..a'1c‘.e, r"""1"125 'TGS ln r|r|2.1 '5. Selecionar tudo

Fonte: Autoria propria.

w

Ao abrir a caixa de dialogo, escolhe-se a pasta onde deseja salvar o

arquivo, define-se o nome e o tipo do arquivo, conforme ilustrado na Figura 47.

Figura 47 - Caixa de didlogo para salvar em arquivo .TXT as imagens que serao

testadas no modelo

@ Salvarcomo

1\| > ThisPC > Local Disk [C) » Templ Selecione a pasta onde deseja salvar este v | ®
aquivo .TXT

Organize * New folder
Fisgen A Name
' Interessante a se BT
Temp El valzxt
i B val2text
_ Despesas
Jl 3D Objects
Old Temp
I Desktop Asset Panda
/= Decuments
¥ Downloads
D Music
= Pictures
B Videos

%, Local Disk (C))
= NFPTOS Nihr-ca ¥

Search Temp

Date modified Type Size

Text Docurnent
Text Docurnent

Text Docurnent

File folder

File folder

File folder

.
File name; | valxt (: Escolh‘a‘o nome do arquivo para salvar a localizacdo e noma das imagens que serao testadas

 Hide Folders

o
Save as type: | Text Document (*.b(t;"&ext)@ Selecione aqui o tipo do arquivo. Escolha a op¢ao "Text Document’

Clique em 'Save' para salvar o documento $ Cancel

Fonte: Autoria propria.
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Com o arquivo salvo, volta-se a tela anterior e rola-se para baixo até a
opcéo ‘Trained Models’ e ir até a opgao ‘Test a list of images’. Com o botao ‘browse’,
selecionar o arquivo salvo ilustrado na Figura 47. Apds selecionado o arquivo, clicar

sobre o botao ‘Classify Many conforme a Figura 48.

Figura 48 - Selegao do arquivo .TXT para classificagdo das imagens no

DIGITS
Trained Models
Select Model
Epoch #1000 |~ [0 S ThEke Promamed Model | | Pabish oo iforene e e
Test a single image Test a list of images
Image Path @ Upload Image List
Browse.. [RERY @ Selecione o arquivo .TXT Salvo
Accepts a list of filenames or urls (you can use your valixt

Upload image fle)

@ Image folder (optional)

[] Show visualizations and statistics @
Relative paths in the text file will be prepended with this value

Classify One before reading

Number of images use from the file
Clique no botao Leave blank to use al

'Classify Many' para
classificar todas as ‘_> Classify Many 2]
: no Number of images to show per category

arqtlljivo .TXT acima.

Top N Predictions per Category 2]

Fonte: Autoria propria.

Em seguida, sera aberta uma nova janela em branco. Aguarda-se até que
o DIGITS classifique as imagens e os apresente no browser, Mozilla Firefox. O DIGITS
apresentara dois resultados, Top1-Accuracy e o Top5-Accuracy e a matriz de
confuséo descritas no Apéndice E.
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APENDICE D —-ESCOLHA DO OTIMIZADOR E DA TAXA DE TREINAMENTO

Para a determinacao do melhor otimizador, foram testados dois diferentes:
Adam e SGD. Utilizando a rede AlexNet com os parametros, taxa de aprendizagem e
nuamero de épocas, com valores iguais aos apresentados no Quadro 8, o SGD foi o

gue apresentou melhor resultado utilizando os trés frameworks descritos no Quadro

7.
A Figura 49 apresenta o desempenho do SGD utilizando a rede AlexNet

com o framework Caffe. E possivel notar que dos 25 datasets submetidos a

classificacao, o SGD obteve melhor desempenho em 13 deles.

Figura 49 - Comparativo entre Adam x SGD utilizando a rede AlexNet com o
framework Caffe

Soma deTopt

AlexNet com Caffe - Comparativo entre Adam e SGD

e
i Otmizado
A GG
- 5GD

T013 | TO14 | TOI5 | TOI6 | TO17 | TO18 | TOle  TO20 | TO21 | TO22 023 | TO24 | TO25
4 B407 9536 5237 7475 BS,75 3935 3109 655 29,07

T001 | TOO2 | TOO3 | TOO4 | TOOS | TOOS  TOO7 | TOOB | TOOO | TO10  Toul | To12
15 5436 2907 6457 98 S062 7769 145 185 545 645 2743
45 | 5362 2431 59,55 0251 4888 7698 5575 5975 645 545 5362 | 44

62,31 5726 5162 7675 98,75 100 5423 63,25 56,51

Datasets

Dataset =

Fonte: Autoria prépria.

Utilizando a rede AlexNet com o framework Torch, o SGD apresentou
melhores resultados. Dos 25 datasets, 16 deles obtiveram melhores resultados com o

SGD. A Figura 50 apresenta um comparativo entre o Adam e o SGD.
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Figura 50 - Comparativo entre Adam x SGD utilizando a rede AlexNet com o

framework Torch
Soma de Topl
AlexNet com Torch - Comparativo entre Adam e SGD
120
100
g 80
4 ®
_g o
2 4 -
20 -

T0O13 TO4 | TOIS | TOlE TOL7 TOiS | TO19 TO20 TO21 | TO22 | TO23 TO24 TOS

0
" TODL | T002 TOO3 | TOO4 | TOOS  TOOG T0O7 | TOOB TOOS  TO10 | TOM1  T0I12
1382 9526 2519 28 395 | 3935 31,09 3075 2807

8254 2581 145 145 B45 645 2743 | 2494

—fdam 5525  BBS 645 | B45 7L07 2757 1382 98
3566 8985 9526 9576 G0 100 | 100 | B557 B7S 8674

=——SGD 415 | 8425 645 | 645 | 6958 8271 BBIO| 09 0701 9173 8825 905 645 645 12743

Dataset

Datzset »

Fonte: Autoria propria.

E 0 mesmo comparativo, porém utilizando o framework TensorFlow com a
rede AlexNet, nota-se que o TensorFlow obteve melhor desempenho em 22 datasets

do total de 25. A Figura 51 apresenta um comparativo entre o Adam e o SGD.

Figura 51 - Comparativo entre Adam x SGD utilizando a rede AlexNet com o
TensorFlow

Soma deTopl
AlexNet com TensorFlow - Comparativo entre Adam e SGD

w“/q—_- y

? i

e
Y “—

—

80
-]
i:_.‘i
S 0
% Otmizado »
= e AT

—SGD

T014  TO15 | TOI6 TOL7 | TO18 TO19 | TO20 | TO21 TO22  TO23 | TOZ4 | TOZS
2454 1382 | 9526 1272 4675 395 3935 3109 3075 2907
90,7

0
TOD1 TOO2 | TOO3 | TOO4 TODS TOOS TOO7 | TOOB TODS TOIO | TOfl  TO12 TOI3
2818 | 2757 1382 98 1272 6917 | 145 145 645 645 2743

——Adam 9125 125 645 645
98 | 100 57,25 8978 B578 8728 100 5776 9776 8825 100 100 9254 M

—5GE0 98 100 6425 6375|8728 D173 100 | 995 9651 9173
Dataset

Fonte: Autoria prépria.

Para a escolha da Taxa de Treinamento LR, foi feito um teste utilizando
duas taxas de treinamento diferentes: 0,0001 e 0,001. Criado dois modelos com estas

taxas e ambos utilizando a rede AlexNet com o framework Caffe. A Tabela 4 apresenta
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os resultados para ambos os modelos e a Figura 52 apresenta um grafico comparando

as duas taxas de treinamento.

Tabela 4 - Comparativo entre Taxas de Treinamento de 0,001 x 0,0001

utilizando a rede AlexNet e o framework TensorFlow

Dataset LR =0,0001 LR =-0,001 Melhor Modelo Rede Framework
TOOL 96,00 99,00 LR =0,001 AlexNet TensarFlow
TOO2 100,00 100,00 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
TOO3 51,01 62,50 LR =0,001 AlexNet TensorFlow
TOO4 63,00 62,50 LR =0,0001 AlexNet TensorFlow
TOOS 83,00 82,00 LR = 0,0001 AlexNet TensorFlow
TOOG 88,06 93,03 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
TOO7 100,00 100,00 LR =0,001 AlexNet TensorFlow
TOO& 57,06 97,06 LR = 0,001 AlexNet TensorFlow
TOOS 95,43 97,97 LR =0,001 AlexNet TensarFlow
T010 91,09 93,07 LR =0,001 AlexNet TensorFlow
TO11 98,50 100,00 LR =0,001 AlexNet TensorFlow
TO12 95,00 99,00 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
TO13 63,00 58,00 LR = 0,0001 AlexNet TensarFlow
T014 61,00 59,50 LR =0,0001 AlexMNet TensorFlow
TO15 85,94 83,42 LR =0,0001 AlexNet TensarFlow
TO16 85,35 88,38 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
TO17 100,00 100,00 LR =0,001 AlexMNet TensarFlow
T018 97,01 96,52 LR =0,0001 AlexMNet TensorFlow
TO19 96,45 97,46 LR =0,001 AlexNet TensarFlow
TO20 91,54 91,54 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
TO21 100,00 100,00 LR =0,001 AlexNet TensarFlow
T022 83,80 90,55 LR =0,001 AlexMNet TensorFlow
TO23 87,44 84,92 LR =0,0001 AlexNet TensarFlow
TO24 81,50 88,50 LR = 0,001 AlexMNet TensorFlow
T025 93,94 95,96 LR =0,001 AlexNet TensorFlow
MEDIA 87,64 28,84
Total de LR =0,0001 7
Total de LR =0,001 18

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 52 - Grafico comparativo entre as Taxas de Treinamento 0,0001 x 0,001
utilizando a rede AlexNet e o framework TensorFlow

Comparativo entre Taxas de Treinamento utilizando a rede AlexNet e framework TensorFlow

120,00
100,00 — = —
.
\ \x‘ e\/
1 —
80,00 L
a
z
e 50,00 —
o
<<
40,00
20,00

TOD1 TOOZ TOO3 TOO4 TODS TOOE TOO7 TOO8 TODS TOI0 TO1i TO12 TO13 TO14 TOIS TO1G6 | TO17 TO1B TO1S9 TO20 TO21 TO22 TO23 TO24 TO25
=—|R=0,0001 96,0 100, 51,0630 830 880 100, 570 9554 910 985 580 630 60 889 853 100, 970 964 | 515 100, B38 874 B8L5 939
m—|R=-0,001 55,0100, &25|625 520 930 100, 970 979 930 100, | 99,0 580 | 59.5 | 834 | 883 100, | 96,5 | 974|915 | 100, 905 849 | BES 959

Datasels

e R = 0,000]  me—|R = -0,001

Fonte: Autoria prépria.

Nota-se através da Figura 52 que o modelo com a taxa de treinamento igual
a 0,001 foi o que apresentou melhor resultado. A Tabela 4 mostra que a média deste
modelo foi de 88,84 e que, de 25 datasets submetidos a classificacdo de imagens, 18

deles apresentaram melhores resultados utilizando a taxa de treinamento.
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APENDICE E - CALCULO DA ACURACIA

Com o modelo treinado e testado com novas imagens, o DIGITS

apresentara a acuracia. A Figura 53 ilustra a matriz de confuséao.

Figura 53 - Matriz de confusao - resultado apresentado pelo DIGITS ao submeter
um modelo a fase de Testes

Summary

Top-1 accuracy
T3.67%

Top-5 accuracy
100.0%

Confusion matrix

000025 000050 000075 000100 000125 000150 000175 000200 Per-class accuracy
000025 100.0%
000050 42.86%
000075 78.67%
000100 85.1%
000125 80.88%
000150 65.98%
000175 44.07%

000200 0.0%

Fonte: Autoria prépria.

A reta em vermelho representa o numero de imagens classificadas
corretamente e a direita é a acuracia por cada grupo do modelo. A acuracia é dada
pela razdo do total de acertos de todos os grupos pelo total de imagens. A equagao

IV ilustra o calculo.

, . Numero de acertos
Acuracia = : * 100 (6)
Total de imagens




115

Na Tabela 5, pode-se ver o célculo da acuracia de cada grupo/categoria.
Nota-se que algumas subclasses tiveram uma acuracia melhor, por exemplo a
000100, que obteve 85,10% de acuracia, enquanto na classe 000200, todas as
imagens foram classificadas incorretamente. A média geral deste grupo foi de 73,57%

de acuracia.

Tabela 5 - llustracao do calculo da acuracia de cada grupo/categoria.

Grupo Acertos Erros Total Imagens % acuracia
000025 30 0 30 100%
000050 36 48 84 42,86%
000075 118 32 150 78,67%
000100 177 31 208 85,10%
000125 220 52 272 80,88%
000150 128 66 194 65,98%
000175 26 33 59 44,07%
000200 0 2 2 0%

Total 735 264 999 73,57% (Top-1)

Fonte: autoria propria.

Para o modelo acima, o célculo da acuracia é dado por:

735
999

Acuracia = * 100 = 73,57%
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APENDICE F - GERACAO DAS IMAGENS SINTETICAS

As imagens sintéticas foram geradas a partir de uma aplicacao
desenvolvida em Java, denominada como FISGEN - Fast Image Sequence Generator
(Apéndice H). Esta aplicacao foi desenvolvida pela Unicamp de Limeira-SP.

Para geracdo destas imagens, € necessario estabelecer conexdo com o
servidor de Deep Learning, que no caso desta pesquisa é um computador hospedado
no Laboratério de Simulagédo e de Computacado de Alto Desempenho (LaSCADo).
Utilizando o terminal de comandos, selecione um diretério para as imagens. Cada
conjunto de imagens tera um diretério especifico, como no exemplo do Quadro 10, em
que T022 contém 2000 imagens especificas que estdo descritas no Quadro 13. Estas
2.000 imagens séao distribuidas em grupos e cada grupo € um rétulo. No Quadro 9
tem-se os grupos “000000”,”000001”,”000002”, entre outros. Cada grupo contém um
namero de imagens do mesmo tipo, porém com alguma diferenga, como por exemplo,
distancia euclidiana diferente. A proposta € que o DIGITS consiga perceber estas
diferencas e as classifique corretamente em cada grupo.

Quadro 13 - Estrutura de diretérios dos datasets com /abels

Dataset Estrutura de pastas
To22
Ipg
StormCoverage

000000

« 1 000001

Nome do dataset e

000003

“T022” dooer

000005
000006
000007
000008
000003

Fonte: Autoria prépria.
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O diretdrio “Nome do dataset’ e o “Tipo da Imagem” sao diferentes para
cada dataset. No Quadro 12 encontra-se cada dataset e a respectiva classe de

imagem.

Para a criagdo de cada dataset, executa-se o script no terminal de
comandos. O script para geragao de todos os datasets estdo descritos no Quadro 14.

Quadro 14 - Script para geragao dos datasets com as imagens sintéticas

java -jar Fisgen_2_8_8d.jar -he I56 -wr 156 -
java -jar Fisgen_2_8_088.jar -hr 256 -wr 256 -
Java -jar Fisgen_32_@ 09.jar -hr 256 -vr 256 -
java -jar Fisgen_2_8_@@.jar -he I56 -wr 156 -

2889 -5 @ -¢n B8 -Fl
2088 <o @ <rn B8 -rl
i -0 @ -rn B.0 -rl
2989 -5 B -Fn BB .Fl

-dg 2% A TBEl -g isageSensraters.MoviagPointliness
-dg 28 -n T8I -g imagefensrators.MovingPointlinear
-dg 9 -m TORD -g dmagelensrators.MovingPointBotating
-dg 988 -n TBO4 -g isagefensraters.MovingPointRetating

java -jar Fisgen_2_8_88.jar -hr 256 -wr 156 -2 2008 -0 8 <rn 8.8 -rlm -dg 25 -n TBBS -g imagefensrators.MovingPointRandom
Java -jar Fisgen_2_ @ 80.jar -he 156 -wr 256 -5 10049 -0 @ -rn 8.8 -rl -dg 2% -m TERE -g isagelansrators.BovingPointRandos

java -jar Fisgen_2_8_8@.jar -hr 256 =wr 256 -5 2088 .0 @ -rn 8.8 rl A =-dg 58  -n TOA7 -g ismsgeGensraters.Flesding

java =jar Figgen_ 2 @ 88.jar -hr 156 -vr 256 -p 2000 -5 @ =rn 0.8 -rl =dg & =n TERE -g ismsgefisnsrators.fauesisntloudMonochroms
Java -jar Fisgen_2_ 0 80.jar -he I56 -vr 256 -3 1009 -0 @ -rn 8.8 -rl -dg 5 -m TOOD -g isagelensrators.SplashingPolnts

java -jar Fisgen_2_@_8@.far -he 256 -vr 256 - 2088 .0 8 -rn 8.8 -rl A =dg 7 =m TB18 -g issgeGeneraters.GaussisnCloudTriplefolor
Java -jar Fipgen_2 @ 88 . jar -hr 256 -vr 154 -z 20490 -0 & -rn @08 -rl -dg 2% -n Tl -g JMovingPointlingar

Java -Jar Fisgen_3I_8_ 89, jar -hr I56 - 156 -3 2909 -0 @ -rn 9.85 -rl -dg 2% -m T8l -g JHovingPodntLinsar

java =jar Fisgen_2_8_88.far -hr 256 =wr 256 -a 2088 -0 @ =rn 8.85 -rl A -dg 988 -n TBL3 -g imsgeGensraters.MovingPointRetating

95949353

dava -jar Fipgen_ 3 @ _8@.jar -hr 256 - 254 -p 200 -0 B -rn B85 -rd -dg ¥  -m T4 -g dsagelensrators.MovingPointBotating
Java -Jar Fisgen_32_8_89.jar -hr 156 - 256 -5 1009 -0 @ -rn 8.85 -rl ~dg 2% =m TS -g imageiensrators.ovimgPointRandos

java -jar Fisgen_2_@_B8.jar =hr 256 =wr 156 - 2088 0 8 =rn 8.85 «rl y =dg 25  -n TBL6 -g isagelensrators.MovingPointRandas

Java -jar Fiegen_3_@ 0. jor -hr 286 -wvr 254 -5 2000 -0 @ -rn .05 -rl -dg 5@ -n T#L? -g imagelensrators.Plooding

java -jar Fisgen_2_0_89.far -he 156 -wr 256 -s 2089 -0 @ -rn 8.85 -rl =dg 5§ =A TBLE -g isagelensrators.GaussisnCloudMonschross
java =jar Fisgen_2_8_88.jar -hr 256 -wr 256 -2 2088 -0 8 =rn 8.85 .rl n -dg 5888 -n TELY -g imsgefenerators.SplashingPoints

dava -jar Fipgen_23 @ _8@.jar -hr 256 -we 256 -3 2009 -0 @ -rn 0.0F -r1 -dg 7 -n TOIG -g isagelensraters.favesianCloudTriplelolor

989 -5 @ -rn 8.8 -rl
2088 -5 B <rn B8 srl
1009 -0 @ -rn B0 -rl
2989 -5 @ -rn BB Pl
2088 o @ <rn 8.8 srl
009 -0 @ -rn B.9 -rl

java -jar Fisgen_2_8_8d.jar -he 156 -wr 156 -
davas «jar Fizgen_2_8_88.jar -hr 256 -vr 256 -
Java -jar Fisgen_2 @ _09.jar -hr 256 -wr 156 -
java -jar Fisgen_2_@8_8@.jar -he 156 -wr 156 -
java -jar Fisgen_2_8_88.jar -hr 256 -wr 156 -
dava -jar Fisgen_2 @ _09.jar -he 256 -wr 156 -

-dg 18 = T8Il -g isageSensrators.GaussisntloudindRiver
-dg 18 «n TB22 -g imagefenerators.GaussisntloudirayScale
-dg 18 -n TOE -g isagefensrators.SplashingPointslray

-dg 18 A T8Z3 - isageSensrators.GoussisnCloudMonsshross
-dg 18 «n TB24 -g imagefensrators.GauvesisnCloudTriplefoler
-dg 1@ -n TR2E -g isagslsnsrators.SplashingPeintsbray

W OB W OE B W BB WEETEBEEEBWEBREWE W R B
S O3 IS 33D DIIN IS I I INDDNN I INDY

Fonte: Autoria prépria.

Os parametros utilizados neste script estdo descritos no Quadro 15.
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Quadro 15 - Descricao dos parametros para geracao das imagens sintéticas pelo FISGEN

Parametros Descricao
Fisgen_2_0_00.jar Ea aplicagdo que gera as imagens
-hr 256 Dimensdo da imagem (horizontal) em pixels
-vr 256 Dimens3o da imagem (vertical) em pixels
-5 2000 Total de imagens a gerar (2.000 imagens)
-rn 0.05 0.05 indica o nivel de ruido gerado dentro da imagem
-rly y' indica que havera uma linha entre os pontos (Reference line)
-dg 25 (Data growth) - quantas classes modelo deveria ter.
-n TO12 T012' é 0 nome do dataset/pasta criada
-g imageGenerators.MovingPointLinear |Classe geradora que sera carregada.
-0 Officeset Deslocamento Temporal
-h help Help

Opcoes da Classe Geradora (Tipo de imagem)

Flooding MovingPointLinear
GaussianCloudAndRiver MovingPointRandom
GaussianCloudGrayScale MovingPointRotating
GaussianCloudMonochrome SplashingPoints
GaussianCloudTripleColor SplashingPointsGray

Fonte: Autoria prépria.

O Quadro 16 ilustra cada dataset com o tipo de imagem sintética gerada e

suas caracteristicas e, no Quadro 17, tem-se uma amostra de cada imagem de cada

dataset.




Quadro 16 - Dataset criado com o tipo de imagem e caracteristicas

Datasets Metric MNoise Rate Refe.rence i Images | Group Images Generator
Line - per class
Fisen 2
T001 Distance 0 n 25 2000 25 80,0|imageGenerators MovingPointLinear
T002 Distance 0 y 25 2000 25 80.0)imageGenerators MovingPointLinear
T003 Angle 0 n 361 2000 900 5.5|imageGenerators. MovingPointRotating
T004 Angle 0 ¥ 361 2000 900 5.5|imageGenerators MovingPointRotating
T005 Distance 0 n 25 2000 25 80,0|imageGenerators. MovingPointRandom
T006 Distance 0 ¥ 25 2000 25 80.0[imageGenerators.MovingPointRandom
T007 Coverage 0 n 50 2000 50 40,0|imageGenerators Flooding
T008 Coverage 0 n 5 2000 5 400.0)imageGenerators. GaussianCloudMonochrome
T009 Coverage 0 n 61 2000 5000 32,8|imageGenerators. SplashingPoints
T010 Coverage 0 n 7 2000 i 285,7|imageGenerators. GaussianCloudTripleCalor
T011 Distance 0,05 n 25 2000 25 80,0|imageGenerators MovingPointLinear
T012 Distance 0,05 ¥ 25 2000 25 80.0[imageGenerators.MovingPointLinear
T013 Angle 0,05 n 361 2000 900 5.5|imageGenerators MovingPointRotating
T014 Angle 0,05 ¥ 361 2000 800 5.5|imageGenerators MovingPointRotating
T015 Distance 0.05 n 25 2000 25 80,0{imageGenerators. MovingPointRandom
T016 Distance 0,05 ¥ 25 2000 25 80.0[imageGenerators.MovingPointRandom
T017 Coverage 0,05 n 50 2000 50 40,0|imageGenerators Flooding
T018 Coverage 0,05 n 5 2000 5 400.0|imageGenerators. GaussianCloudMonochrome
T019 Coverage 0,05 n 61 2000 5000 32,8|imageGenerators. SplashingPoints
T020 Coverage 0,05 n [ 2000 I} 285.7|imageGenerators. GaussianCloudTripleColor
T021 Coverage 0 n 4 2000 10 500,0|imageGenerators. GaussianCloudAndRiver
T022 Coverage 0 n 10 2000 10 200.0|imageGenerators. GaussianCloudGrayScale
T023 Coverage 0 n 10 2000 10 200.0)imageGenerators. GaussianCloudMonochrome
T024 Coverage 0 n 10 2000 10 200.0|imageGenerators. GaussianCloudTripleColor
T025 Coverage 0 ¥ 10 2000 10 200,0{imageGenerators. SplashingPointsGray

Fonte: Autoria prépria.

119



120

Quadro 17 - Amostra de imagens sintéticas geradas para cada dataset

TO1 T02 T03 104

T10 _ 111 112

113 ~_T14 115 T16

Fonte: Autoria propria.



