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RESUMO

Tarefas de classificacdo de imagens, realizadas por redes neurais profundas, exigem um grande
volume de dados de treinamento para alcancgar o aprendizado efetivo do modelo. Entretanto,
fatores como a escassez de informagdes afetam o desempenho do classificador, visto que os dados
na maioria das vezes sao formados por poucas imagens ou ndo estdo disponiveis publicamente
para uso. Nesse contexto, para expandir de forma significativa a base de dados e mitigar a
falta de dados rotulados, sdo utilizados os métodos de Aumento de Dados (DA). A priori, a
aplicacdo de Transformacdes de Imagens no conjunto de treinamento € uma técnica amplamente
utilizada. Ademais, uma nova abordagem € a utilizacdo de Generative Adversarial Network
(GAN), capaz de gerar dados sintéticos plausiveis a partir dos dados originais. Portanto, este
trabalho propde a analise da eficiéncia de uma GAN como um método de DA. Dessa forma,
foi realizado o aumento do nimero de instancias da base dados de imagens da mucosa ocular
de ovinos, utilizadas no desenvolvimento de um sistema computacional para a detec¢do da
anemia nesses animais. Dessarte, os modelos de classificacao EfficienteNetBOV2, InceptionV3
e ResNet101V2 foram treinados com base no conjunto de dados original, em seguida, pelo
conjunto de treinamento expandido por técnicas de aumento de dados tradicionais e, por fim, com
os dados de treinamento aumentados com as imagens geradas pela GAN. Portanto, o desempenho
de todos os modelos utilizados neste trabalho apresentou uma melhora significativa em valores
de acurdcia média de validacdo ao serem treinados com a base de dados expandida com imagens

geradas pela GAN.

Palavras-chave: Redes Adversdrias Generativas; Aumento de dados; Classificagdo; Redes

Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

Image classification tasks, performed by deep neural networks, require a large volume of training
data to achieve effective model learning. However, factors such as the scarcity of information
affect the performance of the classifier, since the data most of the times are formed by few images
or are not publicly available for use. In this context, to significantly expand the database and
mitigate the lack of labeled data, the Data Augmentation (DA) methods are used. In principle, the
application of Image Transformations in the training set is a widely used technique. Furthermore,
a new approach is the use of the e Generative Adversarial Network (GAN), capable of generating
plausible synthetic data from the original data. Therefore, this work proposes the analysis
of the efficiency of a GAN as a method of DA. In this way, the number of instances in the
database of images of the ocular mucosa of sheep was increased, used in the development of a
computer system for the detection of anemia in these animals. Thus, the classification models
EfficienteNetBOV2, InceptionV3 and ResNet101V2 were trained based on the original dataset,
then by the training set expanded by traditional data augmentation techniques and, finally, with
the training data augmented with the images. generated by GAN. Therefore, the performance
of all models used in this work showed a significant improvement in mean validation accuracy

values when trained with the expanded database with images generated by GAN.

Keywords: Generative Adversarial Networks; Data augmentation; Classification; Convolutional

Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Em 2020, os dados econdmicos referentes a pecudria brasileira foram influenciados,
entre outros fatores, pela decorréncia da pandemia da Covid-19. A Pesquisa Pecuaria Municipal
(PPM), realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), que fornece informa-
¢cOes importantes sobre a produ¢do pecudria, afirma que o desdobrar da pandemia e suas medidas
restritivas ocasionou o aumento dos precos dos insumos pecudrios, em especial de rebanhos
caprino e ovino. Dessa forma, o rebanho ovino no Brasil registrou uma taxa de crescimento de
3,3% em relacdo ao ano de 2019, totalizando 20,6 milhdes de cabecas (IBGE, 2020).

A ovinocultura € uma atividade bastante explorada e tem sido uma alternativa de
alimentagdo de diversos brasileiros, principalmente para os nordestinos. A regido Nordeste é
responsavel por 70,6% do total de ovinos do pais, o que valida a adaptabilidade das criacdes com
as condi¢des locais. Ademais, a prética dispde de um elevado potencial para ampliar a producdo
de leite e derivados, da carne e do setor industrial. (EMBRAPA, 2020; ELOY et al., 2007).
Desse modo, tendo em vista o impacto econdmico provocado pela criagdo e manejo de ovinos
em ambito regional e estadual, € de suma importancia os cuidados com a satde desses animais,
uma vez que patologias, como a Hemoncose, podem inviabilizar cadeias produtivas e limitar a
atividade pecudria, causando prejuizos econdomicos em diversas regidoes (BIRGEL, 2013).

A Hemoncose é uma verminose que acomete ovinos e caprinos. A enfermidade é
provocada pelo parasita Haemonchus contortus, que se localiza no abomaso de ruminantes. A
doencga € disseminada pela ingestdo do pasto contaminado com a larva em sua fase infectante.
A patologia pode causar perda sanguinea, disfun¢des na absorcdo dos nutrientes, diarreia com
sangue, quadros intensos de anemia e, em casos mais graves, o 6bito do animal (SILVA et al.,
2019).

O método FAMACHA, desenvolvido na Africa do Sul, é um recurso para € identificar
diferentes graus de anemia em ovinos, sem o auxilio de exames laboratoriais. Os pesquisadores
estabeleceram uma correlacio entre a coloragao conjuntiva ocular de pequenos ruminantes e cinco
intervalos de anemia indicados pelo exame de sangue, hematdcrito, que mede a porcentagem
de células vermelhas (WYK et al., 1997). Isto posto, o método utiliza o cartio FAMACHA,
ilustrado com os cinco graus de coloracao, direcionando a vermifugacao do animal. Logo, os
graus 1 e 2 s@o de coloracao bem vermelha e indicam que os tracos de anemia sdo praticamente
inexistentes. No grau 3, ja € indicada a vermifugacdo. Nos graus 4 e 5, a vermifugagdo é

totalmente presente, uma vez que a mucosa apresenta palidez intensa (CHAGAS et al., 2007).
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Portanto, o método FAMACHA auxilia na redu¢io do nimero de tratamentos apli-
cados, visto que se trata de um método de tratamento seletivo, ou seja, recebem tratamento
anti-helmintico apenas os animais que apresentam anemia, 0 que permite retardar o aparecimento
de resisténcia parasitdria (SILVA et al., 2019). Entretanto, pode apresentar falhas, atribuidas a
fatores como luminosidade, estresse do animal, além de erro humano causado pela falta de treina-
mento técnico para comparacdo adequada do cartdo a cor da mucosa do animal (DEMOLINER;
ALVES, 2017).

Desse modo, o método FAMACHA por ser um processo manual estd sujeito a falhas.
Logo, estudos recentes fazem uso de técnicas de processamento de imagens e inteligéncia
computacional para reconhecimento de padroes em imagens. Neste contexto, metodologias
sdo desenvolvidas para classificar a coloragdo da mucosa ocular do animal, a fim de realizar o
reconhecimento da anemia por meio de um sistema computacional (ALMEIDA, 2021).

Entretanto, apesar do €xito das técnicas de aprendizado de mdquina na classificacdao
de imagens, existem fatores que afetam o desempenho do classificador, como a escassez de
informacdes, tendo em vista que os dados de treinamento sdo formados por poucas imagens ou
ndo estdo disponiveis publicamente para uso. Desse modo, para expandir de forma significativa
a base de dados e mitigar a falta de dados rotulados, propde-se a utilizacao de métodos de DA
(TAYLOR; NITSCHKE, 2017).

Portanto, este trabalho propde analisar a eficiéncia de uma GAN. como um método
de DA, possibilitado o aumento do nimero de instancias da base dados, que serdo utilizadas no
desenvolvimento de um sistema computacional para a detec¢do da anemia de ovinos. Em suma, o
objetivo é gerar imagens sintéticas de qualidades para expandir o conjunto de dados provenientes
da coleta de imagens da mucosa ocular de ovinos e verificar como a adi¢ao dos novos dados
implica na eficiéncia do classificador. O algoritmo CNN, responsével pelo reconhecimento
da anemia nos animais, associa a ideia do método FAMACHA com a precisdo dos exames

laboratoriais.

1.1 Justificativa

O método FAMACHA, amplamente utilizado para detectar anemia em ovinos, por
ser um processo manual, estd sujeito a falhas. Dessa forma, estudos recentes apresentam
alternativas para o método FAMACHA. Sistemas computacionais capturam imagens da mucosa

ocular de ovinos e, por meio destas realizam a andlise da coloracdo da conjuntiva do animal.
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Nesse contexto, € possivel determinar o grau de anemia, de acordo com as cores presentes no
cartio FAMACHA (DEMOLINER; ALVES, 2017). Ademais, as CNN’s, estao sendo amplamente
utilizadas em aplicagdes de classificagdo, deteccdo e reconhecimento em imagens, pois aplicam
filtros detectores de padrdes e preservam a no¢do espacial das imagens (VARGAS et al., 2016).
Entretanto, as redes neurais artificiais profundas exigem uma grande quantidade de
dados de treinamento, que na maioria das vezes nao estdao disponiveis publicamente, tornando a
tarefa complexa e custosa. Dessa forma, realizar o treinamento de uma CNN com um pequeno
conjunto de dados a torna propensa a overfitting, inibindo a capacidade da rede de generalizar
para dados invariantes ndo vistos. Portanto, uma solu¢do em potencial é fazer uso de métodos
de DA para expandir a quantidade de dados rotulados em um conjunto de treinamento, e
consequentemente, melhorar os resultados do classificador (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).
Logo, diversas abordagens sdo propostas para expandir artificialmente os dados
rotulados. A priori, 0 aumento de dados pode ser realizado por meio de transformagdes em
imagens, que garantem a geracdo de novas amostras por meio de transformacgdes como rotagdes,
giros, efeitos de brilho, entre outros, no conjunto original. Outrossim, outra abordagem seria o
uso de GAN, uma rede neural profunda capaz de gerar novas instancias de dados semelhantes ao
conjunto de dados original. Isto posto, estudos demonstram a eficiéncia da aplicagdo de GAN
para melhorar o desempenho de classificadores em ambientes com poucos dados, apresentando
um o modelo generativo capaz de aprender a generalizar um dado de um dominio de origem e
gerar novos dados (BISSOTO et al., 2021; WAHEED et al., 2020; FRID-ADAR et al., 2018).
Diante das informacdes apresentadas, € plausivel analisar a eficiéncia da utilizacao
de GAN como método DA, a fim de expandir a base de dados das imagens da mucosa ocular de
ovinos. Logo, pode-se perceber a relevancia em utilizar as instancias geradas pela GAN para
realizar o treinamento de uma CNN, responsavel por detectar o grau de anemia em ruminantes,
visto que, redes neurais profundas podem apresentar resultados ineficientes ao serem treinadas

com uma caréncia de dados.

1.2 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Demoliner e Alves (2017) propde informatizar o método FAMACHA,
por meio de um aplicativo. A metodologia desenvolvida baseia-se no cartdo de cores, utilizado
para determinar a anemia em ovinos, causada pelo parasita Haemonchus contortus. Entretanto, o

método FAMACHA esté sujeita a erros humanos na classificagdo, por trata-se de um processo
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manual. Logo, o estudo apresenta app moével, como uma alternativa para tornar o processo
mais preciso e rdpido. Dessa forma, para o desenvolvimento do aplicativo foram utilizadas as
bibliotecas OpenCV e WEKA. A coleta das imagens se deu através do aplicativo, totalizando em
414 imagens da conjuntiva do animal, divididas em 66% em imagens de treinamento e 34% para
a fase de teste. Ademais, o método estatistico, Naive Bayes, permitiu o processo de inferéncia da
classe anémica, baseando-se nas cores do cartio FAMACHA. Como resultado, foi alcangcado
uma taxa de acerto de 50,6% para classificar os cinco graus do FAMACHA. A taxa de acerto
aumentou para 66,3% ao configurar a classificagdo em dois grupos: Nao tratar (graus 1 e 2) e
tratar (Graus 3 a 5).

Os autores Magdalena et al. (2022) desenvolveram um estudo para detectar a anemia
conjuntiva baseada em imagem usando um dos métodos de aprendizado profundo, a CNN. O
objetivo principal consiste em obter caracteristicas mais especificas na distincao de condi¢des
normais € anémicas com base na imagem da conjuntiva palpebral. Para o desenvolvimento
do método foram utilizadas 2.000 imagens da conjuntiva palpebral que continham anemia e
condi¢des normais, divididas em 1.440 imagens para treinamento, 160 imagens para validacio e
400 imagens para teste de modelo. O modelo de CNN proposto pelos autores consiste em cinco
camadas ocultas, a camada totalmente conectada e a funcdo de ativagdo sigmoide, para classificar
condi¢des normais e anémicas. Portanto, o trabalho obteve a melhor acuricia de 94%, com o
valor médio de precisdo de 0.935, um recall de 0.94 e F1-score igual a 0.935. Os resultados do
estudo indicam que o sistema € capaz de classificar condicdes normais € anémicas com erros
minimos.

Os autores Waheed et al. (2020) apresentaram um método para gerar imagens
sintéticas de radiografia de térax (CXR) envolvendo um modelo baseado em Rede Adversarial
Geradora de Classificador Auxiliar (ACGAN) chamado CovidGAN. O trabalho baseia-se em
demonstrar que as imagens sintéticas produzidas a partir do CovidGAN podem ser utilizadas para
melhorar o desempenho da CNN na detec¢ao de COVID-19. Dessa forma, redes de aprendizado
profundo, precisam de uma quantidade substancial de dados de treinamento, entretanto, por se
tratar de um surto recente, € dificil reunir um ndmero significativo de imagens radiograficas.
Logo, o presente trabalho apresentou uma precisdo de 85% na classificacdo usando apenas o
conjunto de dados original e ao adicionar imagens sintéticas produzidas pelo CovidGAN, a
precisao aumentou para 95%.

O trabalho de Frid-Adar et al. (2018) propde um método de aumento de dados
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que gera imagens médicas sintéticas usando GANs. O estudo apresenta um conjunto de dados
limitado de imagens de tomografia computadorizada (TC) de 182 lesdes hepaticas (53 cistos,
64 metastases e 65 hemangiomas). A priori, os autores realizaram o treinamento com aumento
de dados classico para ampliar o conjunto de dados e, em seguida, para realizar o aumento do
conjunto de dados de treinamento com amostras sintéticas aplicou-se GAN. Logo, o desempenho
da classificacdo com o aumento de dados cléssico foi de 78,6% de sensibilidade e 88,4% de
especificidade. Ademais, ao adicionar os dados sintéticos gerados pela GAN, os resultados

aumentaram significativamente para 85,7% de sensibilidade e 92,4% de especificidade.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho possui como objetivo analisar como a adi¢cao dos dados sintéticos,
gerados por uma GAN, implica na eficiéncia de um classificador, responsdvel por detectar o grau

de anemia nos animais, por meio de imagens da mucosa ocular de ovinos.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Analisar trabalhos que utilizem o conceito de geracdo de imagens com GAN;

e Utilizar a arquitetura StyleGAN para gerar imagens artificiais da mucosa ocular
de ovinos;

e Calcular a pontuagdo FID para avaliar a qualidade das imagens geradas;

e Analisar diferentes arquiteturas CNN com a funcdo de detectar a anemia em
animais através das imagens da regido da mucosa do olho de ovinos;

e Verificar como a proposta de aumento de dados impacta no desempenho do

classificador final.

1.4 Organizacao do Documento

A sec¢do 2 apresenta os principais conceitos tedricos abordados no desenvolvimento
deste projeto. Em seguida, a secdo 3 descreve as etapas metodoldgicas realizadas na elaboragao
deste trabalho. A se¢do 4 apresenta os resultados obtidos para os experimentos realizados. Por

fim, a se¢do 5 apresenta as consideracdes finais deste projeto e determina os trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do serd apresentado um embasamento tedrico sobre os principais conceitos

abordados no desenvolvimento deste projeto.

2.1 Msétodo FAMACHA

O método FAMACHA, desenvolvido na regido da Africa do Sul (BATH et al., 1996),
ap6s um longo periodo de pesquisa, estabeleceu uma correlagdo entre a coloracdo da mucosa
ocular de pequenos ruminantes e cinco intervalos de anemia indicados pelo exame de sangue
(Jan A. Van Wyk; Gareth F. Bath, 2002). O exame laboratorial, hematdécrito (Ht), indica a
porcentagem de eritrocitos, também conhecido como glébulos vermelhos, hemécias ou células
vermelhas, no volume total do sangue. E um pardmetro muito utilizado para indicar a satide do
animal e possibilita a identificacdo e o diagndstico de determinadas situagdes, como o estado
anémico do animal, relacionado a diminui¢ao do hematdcrito (LACVET, 2022).

Dessa forma, o método FAMACHA € um importante recurso para identificar clinica-
mente diferentes graus de anemia em animais, causados pelo parasita Haemonchus contortus,
localizado no abomaso de ruminantes. A Hemoncose € a doenca parasitéria, disseminada pela
ingestdo do pasto contaminado com a larva em sua fase infectante e pode causar perda sanguinea,
disfuncdes na absorcao dos nutrientes, quadros intensos de anemia e, em casos mais graves, levar
o animal a 6bito (VIEIRA, 2007).

Dentre as vantagens do método FAMACHA, a reducdo do nimero de tratamentos
aplicados € de ampla relevancia. Isso se deve ao fato de se tratar de um método de tratamento
seletivo, ou seja, recebem tratamento anti-helmintico apenas os animais que apresentam anemia,
0 que permite retardar o aparecimento de resisténcia parasitdria € minimizar a presenca de
residuos nos produtos de origem animal e no ambiente (SILVA et al., 2019; MALAN et al.,
2001).

O método consiste na utilizacdo do cartio FAMACHA, ilustrado com os cinco graus
de coloracdo para a mucosa do olho de ovinos, direcionando a vermifugacido do animal. A
técnica exige expor a conjuntiva, pressionando a pdlpebra superior com um dedo polegar e
abaixar levemente a pdlpebra inferior, para realizar a comparacdo da coloracdo conjuntiva do
animal com as cores do cartdo, como ilustrado na Figura 1 (EMBRAPA, 2017).

Desse modo, os graus 1 e 2, que sdo de coloragdo bem vermelha, indicam que os
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Figura 1 — Utilizacdo do cartio FAMACHA para avaliacdo do grau de anemia em caprinos e
ovinos.

Anaemia guide R
F“\de sur Vanémie

Guia de anemia

Fonte: (EMBRAPA, 2017).

tracos de anemia sdo praticamente inexistentes. No grau 3, ja € indicada a vermifugagdo. Nos
graus 4 e 5, a vermifugagdo € imprescindivel, uma vez que a mucosa apresenta palidez intensa.
Portanto, em (CHAGAS et al., 2007) foi fundamentado a relagdo do grau FAMACHA com
a coloragcdo da mucosa ocular e o valor do hematdcrito, orientando a necessidade ou nio da
realizacdo do tratamento, como definido na Tabela 1.

Tabela 1 — Relacdo do grau Famacha com a colora¢do da conjuntiva ocular e o hematdcrito,
orientando ou ndo o tratamento.

Grau FAMACHA Coloragao Hematdcrito (%)  Atitude clinica

1 vermelho robusto >27 Naio tratar
2 vermelho rosado 23 a27 Nao tratar
3 rosa 18a22 tratar
4 rosa pélido 13al17 tratar
5 branco <13 tratar

Fonte: Adaptado de (CHAGAS et al., 2007).

2.2 Machine Learning

O Machine Learning (ML) ou Aprendizado de mdquina (AM) € uma drea da Inte-
ligéncia Artificial (IA) que implica no desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o
aprendizado e em sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Samuel (1959) definiu o ML como um campo de estudo que fornece capacidade de
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aprendizado para computadores sem serem explicitamente programados. Em suma, o conceito
refere-se a capacidade de um sistema de adquirir, integrar e estender o conhecimento por meio
de observagdes em larga escala (ALZUBI et al., 2018; WOOLF, 2009).

O estudo de técnicas de ML é um campo multidisciplinar com uma ampla gama
de dominios de pesquisa que tornou-se amplamente difundido. Atualmente, o ML pode ser
aplicado em diversas dreas como mineragdo de texto, detec¢dao de spam, recomendacgdo de video,
classificacdao de imagens, deteccio de objetos, recomendacio de produtos e diagndstico médico
(ALZUBI et al., 2018; ALZUBAIDI et al., 2021).

No ML a inferéncia indutiva é uma das principais formas para obter conhecimento
e predizer eventos futuros. O aprendizado indutivo € realizado por meio de inferéncia légica
sobre exemplos fornecidos em um processo externo ao sistema de aprendizado. Dessa forma, o
aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado e ndo supervisionado (MONARD;

BARANAUSKAS, 2003).

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado € responsavel por uma gama de atividades de pesquisa
e aplicacOes em ML. A principal caracteristica desse tipo de aprendizado € a disponibilidade de
treinamento anotados (CUNNINGHAM et al., 2008). Isto posto, € disponibilizado ao algoritmo
de aprendizado um conjunto de exemplos ou médulos de treinamento associados aos rétulos de
classe. Em suma, os exemplos de entrada sao definidos por um vetor de caracteristicas (atributos)
e pelo rétulo da classe associada e, com base no conjunto de treinamento, o algoritmo € treinado
para responder com precisao o valor da saida de novos dados (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

O objetivo do aprendizado supervisionado consiste em definir um algoritmo ca-
paz de determinar corretamente os rétulos de classe de novos exemplos ainda ndo rotulados.
Dessa forma, as atividades de aprendizado supervisionado podem ser definidas como tarefas de
classificagcdo ou tarefas de regressdo, com base nos rétulos de classe. Portanto, problemas de
classificacdo possuem rétulos de saida discretos, enquanto problemas de regressdo consistem em
rétulos de saida continuos (ALZUBI et al., 2018).

Desse modo, a classificacao estd relacionada com problemas em que a saida pode
ser rotulada com base nas classes conhecidas, podendo ser um problema de classificacdo bindria

ou multiclasse, de acordo com o nimero de classes. Portanto, se o rotulo de classes assume um
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dominio de valores discretos tem-se um problema de classificagcdo (ALZUBI et al., 2018). A
Figura 2(a) ilustra um problema de classifica¢do bindria, cujo objetivo principal é determinar
uma fronteira de decisdo para separar os exemplos de acordo com as classes. Assim sendo, por
se tratar de um contexto simples com exemplos linearmente separdveis, a fronteira de decisao
pode ser uma reta. Todavia, em um contexto com exemplos ndo linearmente separdveis seria
necessdria uma combinacdo de retas. Se os exemplos apresentassem mais de dois atributos de
entrada, em vez de retas, seriam utilizados hiperplanos de separacao (FACELI ef al., 2011).

Ja os algoritmos de regressao sdo usados para determinar uma saida a partir de um
conjunto de valores continuos (ALZUBI et al., 2018). A Figura 2(b) apresenta um cendrio
simples de regressdo, onde o modelo determina uma aproximacao para os pontos com valores

continuos (FACELI et al., 2011).

Figura 2 — Gréfico ilustrativo das tarefas de Aprendizado Supervisionado.

® Classen ® Dados observados
Classe B . .
. L — Func&o aproximada
-~ Fronteirade deciséo

(a) Classificagdo (b) Regressio.
Fonte: Adaptado de (FACELI et al., 2011).

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado concentra-se em treinar um modelo para definir
padrdes em um conjunto de dados nao rotulados. Desse modo, o algoritmo de aprendizagem
realiza um processo de agrupamento, que consiste particionar os dados em grupos, chamados
de clusters, com base em caracteristicas similares determinadas por critérios pré-estabelecidos
(ALZUBI et al., 2018; MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Portanto, a Figura 3 apresenta exemplos de aplicacdes de aprendizado nao super-
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visionado e aprendizado supervisionado. A Figura 3(a) ilustra um problema de aprendizado
nao supervisionado, em que dados foram agrupados em dois grupos (clusters) com base na
similaridade entre os objetos. Ja a Figura 3(b) representa um problema de classificagdo do

aprendizado supervisionado, onde os objetos sdo separados em duas classes distintas.

Figura 3 — Grafico ilustrativo de tarefas de Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado
Supervisionado.
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(a) Agrupamento. (b) Classificacdo.
Fonte: Adaptado de (FACELI et al., 2011).

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

O estudo de Redes Neurais Artificiais (RNA), chamadas de “Redes Neurais”, foi
motivado, a priori, pelo reconhecimento de que o cérebro humano computa de forma diferente
comparado ao computador digital convencional, devido a capacidade de organizar seus consti-
tuintes estruturais, conhecidos como neurénios. Haykin (2009) afirma que uma rede neural é
uma mdaquina projetada para modelar a forma que o cérebro realiza uma determinada tarefa de
interesse e € implementada por meio de componentes eletronicos ou € simulada em software.

Desse modo, as redes neurais podem ser aplicadas em diversos campos como andlise
de séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, entre outros, devido a
sua capacidade de aprender a partir de dados de entrada com ou sem um professor (CSAJI ez
al., 2001). Em suma, uma RNA consiste em uma camada de entrada de neurdnios (conhecidos
como noés ou unidades), seguida por uma ou duas camadas ocultas de neurdnios e uma camada
final de neur6nios de saida. A Figura 4 ilustra uma arquitetura de uma rede neural, com as linhas

realizando a conexao dos neuronios (WANG, 2003).
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Figura 4 — Representa¢do da arquitetura de uma rede neural com uma camada de entrada, uma
camada oculta e uma camada final de neur6nios de saida.

Pesos

Neurdnio /

Entrada Camada oculta Saida

Fonte: Adaptado de (WANG, 2003).

2.2.3.1 Neurénio artificial

Um neurdnio artificial € a unidade de informagao fundamental para o funcionamento
de uma rede neural e sdo unidades primitivas comparado aos neurdnios biolégicos. Isto posto,
um neurdnio artificial possui diversas entradas e apenas uma saida (WANG, 2003).

Dessa forma, existem trés elementos essenciais que compde o fundamento de um
modelo neural: um conjunto de sinapses, um somador e uma funcao de ativacdo. A priori,
o conjunto de sinapses (ou elos de conexao), sdo caracterizados por um peso, na qual existe
um produto do sinal x;, na entrada da sinapse j conectada a um neurdnio, pelo peso sindptico
w;. Em seguida, o somador € responsédvel por somar os sinais de entrada. Por fim, a fung¢io
de ativacdo realiza a limitacdo da amplitude da saida de um neur6nio, normalizada como um
intervalo unitdrio fechado [0, 1] ou [—1, 1]. Ademais, o modelo de um neurdnio também inclui
um viés externo, que realizam o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcao de ativacao.
A Figura 5 mostra o modelo de um neur6nio, que forma a base para projetar as RNA. Portanto,
em termos matemadticos, € possivel descrever um neurdnio k escrevendo a equacdo (HAYKIN,

2009; WANG, 2003):
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Figura 5 — Modelo nao linear de um Neurdnio Artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).
n
y=0() wix;+b) (2.1)

J=1

Onde, xi,...,x, sdo os sinais de entrada e wl,...,w, s@0 os pesos sindpticos do

neurdnio k. Ademais, b € o bias, ¢ € a funcdo de ativacdo e y € o sinal de saida do neur6nio.

2.2.3.2  Perceptron

O modelo Perceptron, desenvolvido por Rosenblatt (1958), consiste na arquitetura
mais simples de uma RNA, sendo um modelo que possibilita uma compreensdo sobre o funcio-
namento de uma rede neural em termos matematicos. Isto posto, o Perceptron € um classificador
linear (bindrio), usado no aprendizado supervisionado para classificar os dados de entrada
fornecidos (ACADEMY, 2022).

Dessa forma, o Perceptron segue o modelo feed-forward, ou seja, as entradas denota-
das por x1,x2,...,X, sdo enviadas para o neurdnio, processadas e resultam em uma saida y. Os
pesos sindpticos do Perceptron sdo denotados por wy,w, ..., w,,, a funcdo de ativagcdo por ¢ e o
viés (bias) aplicado externamente € denotado por b (HAYKIN, 2009).

Ademais, o principal objetivo do modelo € classificar corretamente o conjunto de
estimulos de entrada x1,x3, ..., x, em duas classes distintas. Portanto, o processo de treinamento

de um modelo Perceptron consiste em apresentar ao modelo os valores de entrada e as possiveis
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saidas e fazer com que o modelo aprenda os valores ideais de pesos e bias. Por conseguinte, com o
modelo treinado, € possivel prever a saida para novos dados de entrada. Em termos matematicos,
o processamento interno realizado pelo modelo pode ser descrito como (ACADEMY, 2022;

HAYKIN, 2009):

m
v=Y wixi+b (2.2)
i=1
Onde, xi,...,x, sdo os sinais de entrada e wl,...,w, s@0 os pesos sindpticos do
perceptron. O viés (bias) aplicado externamente é denotado por b.
Na forma mais simples do Perceptron, € possivel desenvolver um entendimento
sobre o comportamento de um classificador de padrdes por meio de um mapa das regides de

decisdo. Dessa forma, existem duas regides de decisao separadas por um hiperplano definido

como (HAYKIN, 2009):

m
Z wixi+b=0 (2.3)
i=1

Logo, como ilustrado na Figura 6, o limite de decisao assume a forma de uma linha
reta para as entradas x; e xp. Portanto, um ponto (xj,x;) que estd acima da linha de limite
¢ atribuido a classe Cj, enquanto um ponto definido abaixo da linha de limite € atribuido a
classe C,. Dessa forma, as regides, separadas por uma unica linha, sdo chamadas de regides
linearmente separaveis. Entretanto, em problemas reais geralmente encontram-se fungdes nao
linearmente separaveis, o que reduz a utilidade do Perceptron, visto que este ndo consegue gerar
um hiperplano (HAYKIN, 2009).

Por fim, fun¢des ndo linearmente separdveis ndo podem ser alcancados por um tnico
Perceptron. No entanto, esse problema poderia ser superado usando mais de um Perceptron
organizado em redes neurais feedforward. Dessa forma, € evidente a importancia do Perceptron
para iniciar o estudo e entendimento de redes neurais, mas existe a necessidade de definir

arquiteturas de RNA mais avancadas, uma vez que existem diversos problemas complexos no

mundo real (HAYKIN, 2009).



30

Figura 6 — Ilustracdo do hiperplano com limite de decisdo para um sistema com duas classes.
X2
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

2.2.3.3 Multilayer Perceptron

O Multilayer Perceptron (MLP) consiste em um sistema de neurdnios interconectados
por pesos e sinais de saida, definidos como uma somatério das entradas do neurdnio ajustados
por uma fung¢do de ativagdo. Dessa forma, a arquitetura MLP € formada por diversas camadas
de neur6nios: uma camada de entrada, que passa o vetor de entrada para a rede, uma ou mais
camadas ocultas, composta por neuronios interconectados, ¢ uma camada de saida com as saidas
da rede neural ao ambiente externo (GARDNER; DORLING, 1998).

O processo de treinamento de um MLP consiste em um sinal de entrada, definido
como um estimulo aplicado na entrada da rede, e em pesos que sdo ajustados até que ocorra o
mapeamento desejado. A rede adquire conhecimento por meio do aprendizado supervisionado.
Dessa forma, durante o treinamento € definido um sinal de erro, originado em um neurénio
de saida e que se propaga para trds, que indica a diferenca entre a saida prevista pela rede e
a saida real. Isto posto, o sinal de erro € um parametro usado pela rede para determinar em
que grau os pesos devem ser ajustados para minimizar o erro geral. Portanto, existem diversos
algoritmos para treinar um MLP, entre eles, o algoritmo backpropagation € amplamente utilizado

(GARDNER; DORLING, 1998; HAYKIN, 2009).

2.2.3.3.1 Backpropagation

O algoritmo Backpropagation, definido por Rumelhart ez al. (1986), surgiu como
uma proposta para sanar o obstaculo em utilizar redes multicamadas, que era a auséncia de

um algoritmo para o treinamento das redes. Dessa forma, o algoritmo € baseado em gradiente
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descendente, capaz de tornar mais rdpido e eficiente o treinamento de modelos profundos
(FACELI et al., 2011; ACADEMY, 2022).

O algoritmo backpropagation é definido em duas fases: forward e backward. Na
primeira fase, definida como o passo para frente, cada objeto € apresentado a rede. O propdsito
da fase forward é propagar os dados de entrada através da rede até a camada de saida. Dessa
forma, os dados de entrada s@o recebidos pelos neurdnios da camada oculta, onde sd@o ponderados
pelo peso correspondente. Ademais, uma funcao de ativacdo € aplicada a entrada total de cada
neurdnio, produzindo uma saida, utilizada como valor de entrada pelos neur6nios da camada
seguinte. O processo persiste até atingir os neurdnios da camada final, para que assim seja
produzido um valor de saida que serd comparado ao valor de saida desejado. A diferencga entre
os dois valores compde o erro cometido pela rede (FACELI et al., 2011).

Outrossim, ja na fase de backward, conhecida também como o passo para trés, é
calculado o gradiente da fun¢do de perda na camada final. O valor do erro de cada neurénio
da camada de saida € utilizado para ajustar os pesos de entrada, prosseguindo da camada final
até a primeira camada oculta. Portanto, o ajuste dos pesos de uma rede neural pelo algoritmo

backpropagation é dado por (FACELI et al., 2011):

wii(t+1) = wj (1) +nx/§; (2.4)

Onde, wj; representa o peso entre um neurdnio / e a saida do j — esimo neurdnio da
camada anterior. §; indica o erro associado ao neur6nio correspondente, enquanto x/ indica a

entrada recebida por esse neurdnio.
2.2.3.3.2 Funcgdo de Perda

A fungdo de perda, também conhecida como func¢ado de custo, serve para medir o
desempenho do modelo de classificagdao. A fun¢@o quantifica a compatibilidade entre o resultado
produzido pelo modelo, por meio de propagagdo direta, e os rétulos verdadeiros do conjunto de
treinamento. Portanto, as redes neurais sdo treinadas utilizando um processo de otimizacao e
que requer uma fun¢do de perda para calcular o erro do modelo. A fun¢do de perda comumente
usada para classificacdo bindria € a entropia cruzada (YAMASHITA et al., 2018; BROWNLEE,
2019).
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2.2.3.3.3 Gradiente Descendente

A descida de gradiente € amplamente utilizada como algoritmo de otimizagdo. O
objetivo da otimizag@o € encontrar os parametros, ou seja, 0s kernels € 0s pesos, que minimizam
a funcdo de perda. O gradiente indica a direcdo na qual a funcdo de custo possui a maior
taxa de aumento. Isto posto, os parametros sao atualizados na dire¢ao negativa do gradiente
com um tamanho de passo arbitrario determinado com base em uma taxa de aprendizagem.
Matematicamente, o gradiente pode ser definido como a derivada parcial da perda em relacdo a

cada parametro que pode ser aprendido (YAMASHITA et al., 2018):

Wi=w— 0ok — (2.5)

Onde, w representa os parametros a serem aprendidos, L determina a funcao de perda
e o indica a taxa de aprendizado.

Portanto, os métodos de otimizac¢do sio primordiais para obter uma fun¢do de custo
minima e melhorar o desempenho das redes neurais. Logo, os algoritmos de otimiza¢do SGD
(QIAN, 1999), RMSprop (HINTON et al., 2012) e Adam (KINGMA; BA, 2014), sio comumente
utilizados para minimizar a taxa de erro, buscando evitar o sobreajuste excessivo dos dados

(YAMASHITA et al., 2018).

2.2.3.4 Funcdo de ativacdo

Em redes neurais, as fungdes de ativacdo desempenham um papel importante no
treinamento e no desempenho da rede, pois ajudam na aprendizagem e oferecem as propriedades
ndo lineares necessarias para que o modelo consiga aprender as representagdes complexas
(RASAMOELINA et al., 2020).

A organizagdo das redes neurais consiste em varias camadas, cada uma composta por
nos interconectados associados as func¢des de ativacdo. As RNAs sao responsaveis por realizarem
transformacoes matemaéticas nos dados em processamento. Assim sendo, em cada neurdnio
ocorre a multiplicagdo do valor de entrada pelo peso do neurdnio correspondente e o resultado é
somado ao valor do bias em questdo, para que assim o resultado seja passado para a préxima
camada. Entretanto, essas operacdes sao lineares e possuem uma complexidade limitada, o que

minimiza a capacidade da rede de aprender e reconhecer mapeamentos complexos a partir de
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dados (SHARMA et al., 2020).

Desse modo, a rede neural sem funcdes de ativagdo atua como um Modelo de
Regressdo Linear com desempenho limitado na maioria dos casos. Portanto, a principal razdo
para o uso das func¢des de ativagdo € conferir a capacidade ndo-linear ao processamento realizado
pelas redes neurais. Desse modo, o uso de func¢des de ativagdo possibilita execugdo de tarefas

mais complexas, como a modelagem de tipos de dados diversos, de alta dimensdo e ndo lineares

(SHARMA et al., 2020; ACADEMY, 2020).
2234.1 ReLU

Proposta por Nair e Hinton (2010), a fun¢cdo ReLLU tem sido amplamente utilizada
por pesquisadores em redes neurais devido ao desempenho de treinamento superior em relagdo a
outras fun¢des de ativacdo, como a sigmdide logistica e a tangente hiperbélica. A fun¢do assume
valor zero se o valor de entrada para a fungao de ativa¢do (x) for negativo, caso contrario, retorna
o valor de x. Matematicamente, a fun¢do ReLLU € definida como (RASAMOELINA et al., 2020;
GUSTINELI, 2022):

¢(x) = max(0,x) (2.6)

Dessa forma, por ser uma func¢ao linear, a ReLLU possui baixo custo computacional,
uma vez que transforma as entradas negativas passadas para a fun¢cdo em uma saida zero.
Entretanto, os neurdnios com pesos negativos nao contribuem para o desempenho geral da
rede. Ademais, a ReLU proporciona melhor desempenho e generalizacdo quando comparada as
fun¢des sigmoid e tanh (GUSTINELLI, 2022). O gréfico dessa fung¢ao pode ser visualizado na
Figura 7(a).

2.2.3.4.2 Sigmoide

Também conhecida como fungdo sigmdide logistica, € uma das funcdes mais co-
mumente usadas em redes neurais, devido a simplicidade da derivada. A fun¢do consiste em
traduzir a faixa de entrada igual a (—oo; +o0) para valores do intervalo [0, 1]. Isto posto, quanto
maior o valor de entrado, mais préximo o valor de saida estard de 1,0, em contrapartida, quanto

menor for o valor de entrada mais proximo o valor de saida estard de 0,0. A funcdo sigmdide é
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definida para todos os valores reais de entrada da seguinte forma (RASAMOELINA et al., 2020;
GUSTINELLI, 2022):

o(x) = (2.7)

Ademais, a fun¢do sigmdide é uma fungdo exponencial, o que resulta em um alto
custo computacional, contudo, o problema pode ser resolvido utilizando o gradiente, que €

definido como (GUSTINELI, 2022):

o' (x) = o(x)(1 - o(x)) (2.8)

Por fim, a desvantagem estd associada ao fato da fungdo estd limitada em um
intervalo entre 0 e 1. Ademais, a fung¢ao sempre produz valores positivos como saida. Logo, uma
grande alterac@o nos valores de entrada gera apenas uma pequena mudanca no valor de saida

(RASAMOELINA et al., 2020). O grafico dessa funcdo pode ser visualizado na Figura 7(b).
2.2.3.4.3 Tangente Hiperbdlica

A func¢do Tanh possui comportamento semelhante a fun¢do sigméide. A fungio
produz valores no intervalo [—1, 1], logo, quanto maior a entrada, mais préximo o valor da saida
estard de 1,0, em contrapartida quanto menor a entrada, mais préximo o valor da saida estara de
—1,0. Em termos matematico, é definida como (GUSTINELI, 2022):

2

tanh(x) = =T 1 (2.9)

Dessa forma, trata-se de uma fungdo continua e diferencidvel. O gréfico da funcao

Tanh € mostrado na Figura 7(c).

2.2.4 Deep Learning

O Deep Learning (DL), se estabeleceu como um subcampo do ML, remodelando o
futuro da IA, devido as melhorias no poder computacional, ao armazenamento rapido de dados

e da capacidade de gerar recursos de alto nivel otimizados automaticamente. Os fundamentos
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Figura 7 — Gréfico de Entradas x Saidas para as Fung¢des de Ativagao.

1.0

0.8

0.6 025

04

0.2

0 0.0 -1.00

100 -75 -50 -25 00 25 50 75 -100 -75 -50 -25 00 25 50 15 -100 -7.5 -50 -25 00 25 50 15

(a) ReLU. (b) Sigméide. (c) tanh
Fonte: (BROWNLEE, 2021)

tedricos do DL baseiam-se em redes neurais, com o uso de diversos neurdnios e camadas ocultas
(RAVi et al., 2017).

Em DL, modelos computacionais compostos por diversas camadas de processamento
conseguem aprender representacdes de dados com varios nivel de abstracdo. Dessa forma, o
DL faz uso do algoritmo backpropagation para descobrir uma estrutura complexa em grandes
conjuntos de dados, de tal modo que seja possivel a rede alterar os parametros internos utilizados
para calcular a representacdo em cada camada, por meio da representacdo da camada anterior
(LECUN et al., 2015).

Dessa forma, o DL tornou-se uma crescente area de interesse nos ultimos anos,
destacando estudos em subdreas como reconhecimento de faces (GUO; ZHANG, 2019), imagens
médicas (ANAYA-ISAZA et al., 2021) e bioinformatica (MIN et al., 2016). Portanto, entre
as variantes metodoldgicas de aprendizado profundo, as GANs e as CNNs apresentam grande
visibilidade. Dessa forma, as CNNs foram responsaveis pelos avangos no processamento de
imagens, video, fala e dudio, enquanto, as GANs indicam melhorias significativas na geracdo de
video e imagens, transformacao e sintese de imagem e super-resolu¢do de imagem (LECUN et

al., 2015; ABIRAMI et al., 2021).

2.24.1 GAN

As GANs, introduzidas por Goodfellow et al. (2014), € uma das vias de pesquisa mais
importantes na drea de IA. Consistem em uma nova abordagem para modelagem generativa, com
uma excelente capacidade de geracdo de dados. O principal objetivo dessa rede neural profunda
€ aprender uma distribuicdo de pontos de dados reais e gerar novas instancias semelhantes ao
conjunto de dados original. Dessa forma, com base na teoria dos jogos, as GANs sdo compostas

por duas redes, denominadas de rede geradora e rede discriminadora, treinadas por algoritmos
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de retropropagacao e de dropout (PAN et al., 2019).

A proposta da GAN ¢ treinar simultaneamente dois modelos: um modelo generativo
G e um modelo discriminativo D. O principio do gerador G € gerar dados sintéticos que se
adequem aos dados reais, enquanto o discriminador D, estima a probabilidade de uma amostra
pertencer aos dados de treinamento ou aos dados gerados por G.

Desse modo, o gerador G captura uma distribui¢do de dados desconhecida represen-
tada por um vetor de ruido aleatério de entrada z, e realiza 0 mapeamento para um novo espago
de dados, um vetor multidimensional G(z), para obter uma amostra falsa. Ja o discriminador D,
um classificador binério, recebe como entrada a amostra real do conjunto de dados e a amostra
sintética e retorna como saida a probabilidade de a amostra analisada ser falsa ou real. A estrutura

geral do sistema GAN ¢ apresentada na Figura 8 (PAN et al., 2019; SWIDERSKI et al., 2021).

Figura 8 —Representacdo da estrutura do sistema GAN.

D(x)

Conjunto de treinamento Imagem real
Discriminador

D(G(z))

Entrada aleatoria Imagem gerada

Fonte: Adaptado de (de Souza et al., 2020).

O procedimento de treinamento para G é maximizar a probabilidade de D cometer um
erro, enquanto o processo de treinamento de D é maximizar a probabilidade de atribuir o rétulo
correto aos exemplos de treinamento e amostras de G. Portanto, a tarefa de aprendizagem para o
sistema GAN consiste no problema de otimizagdo minimax da fun¢éo V (G, D) (GOODFELLOW
et al., 2014; SWIDERSKI et al., 2021; de Souza et al., 2020):



37

mGin mDaxV (D,G) = Expppux) 108 D (x|y)] + E () log (1 =D (G (2]y)))] (2.10)

Onde V representa a fungao objetivo e as varidveis p, e p, representam os dados reais
e a distribui¢éo dos dados do gerador, respectivamente. Ademais, D(x) e G(x) representam os
valores definidos pelo discriminador D e gerador G. E, simboliza a varidvel de ruido de entrada
e E; indica a distribuicdo de dados. L.ogo, o processo de otimizagdo busca o valor minimo em
relacdo a G e 0 maximo em relacdo a D.

Por fim, € evidente o sucesso significativo em relacao aos desafios de geracao de
imagens plausiveis, entretanto, as GANs ainda apresentam limita¢des quanto a problemas do
mundo real, como geracdo de imagens de alta qualidade, diversidade de geracdo de imagens e
treinamento estavel. Em vista disso, varios modelos derivados de GAN's foram propostos, como
a arquitetura StyleGAN, responsdvel por gerar imagens em altissima resolu¢do (WANG et al.,

2019).
224.1.1 StyleGAN

A arquitetura StyleGAN, proposta por Karras et al. (2018), € uma alternativa para as
GANSs, baseada em transferéncia de estilo. A rede geradora foi redefinida para ocorrer o controle
do processo de sintese de imagens por meio de modificagdes especificas de escala nos estilos.
Dessa forma, a nova arquitetura do gerador concentra-se em melhorar o estado da imagem, em
termos de métricas tradicionais de qualidade de distribui¢do.

Ademais, em Karras et al. (2019), propde-se a StyleGan2, um modelo aprimorado
que define mudangas na arquitetura StyleGAN e nos métodos de treinamento. As principais
modificacdes consistem em remodelar a normalizacio do gerador e regulariza-lo para incentivar
um bom condicionamento no mapeamento de cédigos latentes para imagens. Como resultado,
a nova arquitetura consegue melhorar a qualidade da imagem, tanto em termos de métricas de
qualidade de distribuic¢do existentes quanto em qualidade de imagem percebida.

Outrossim, um desafio presente em cendrios de modelagem generativa € a coleta
de um conjunto grande o suficiente de imagens para alimentar uma rede especifica, visto que
existem restricoes relacionadas ao tipo de assunto, qualidade da imagem, privacidade, entre
outros. Dessa forma, adquirir, processar e distribuir as imagens necessdrias para treinar uma GAN

de alta qualidade pode se tornar um empreendimento caro. Em conjuntos de dados limitados
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pode ocorrer o ajuste excessivo do discriminador aos exemplos de treinamento, fazendo com
que o treinamento divirja. Portanto, para findar o empecilho de overfitting do discriminador,
causado pelos poucos dados no treinamento, Karras et al. (2020) define a arquitetura StyleGAN2-
ADA. Desse modo, trata-se mecanismo de aumento de discriminador adaptativo que estabiliza
significativamente o treinamento em regimes de dados limitados. Portanto, a versdo conhecida
como StyleGAN2-ADA foi lancada como forma de resolver a escassez de dados de treinamento,

presentes nas versoes anteriores.

224.1.2 FID

A avaliacdo de modelos generativos € uma drea ativa de pesquisa. Diversas métricas
de avaliacdo foram propostas e sio comumente utilizadas para avaliar o desempenho das GANs.
Dentre as métricas de avaliacdo mais influentes, o FID tem sido amplamente adotado devido a
sua consisténcia com a inspecao humana e sensibilidade a pequenas mudancas na distribui¢ao
real (BORJI, 2022).

A pontuacio FID, introduzida por Heusel et al. (2018), propde avaliar o desempenho
da GAN na geragdo de imagens, capturando a similaridade das imagens geradas com as reais,
como uma melhoria em relagao ao Inception Score (IS). Desse modo, trata-se de uma métrica
para calcular a distancia entre vetores de recursos calculados para as imagens reais e geradas.
Em suma, o principal objetivo da métrica € avaliar a qualidade das imagens sintéticas geradas
por GAN, na qual, pontuagdes mais baixas sugerem imagens de qualidade mais alta.

Ademais, a medida FID faz uso da rede InceptionV3 pré-treinada, utilizada na clas-
sificacdo de imagens, para calcular estatisticamente a semelhanca entre dois grupos de imagens,
distribuicdes original e sintética (de Souza et al., 2020). O resultado desse cdlculo determina
que pontuacdes mais baixas se referem a dois grupos mais semelhantes, correspondendo a boas
imagens sintéticas visuais. Uma pontuacdo igual a zero indica uma pontuagdo perfeita, ou
seja, que os dois grupos de imagens sdo idénticos. Portanto, a pontuagdo FID, comumente
utilizada como uma métrica para avaliar a qualidade das imagens geradas por GAN, determina o
desempenho da rede, correlacionando o valor da pontuagdo com a qualidade da imagem (YU et

al., 2021).
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2.24.2 CNN

Introduzidas por Lecun et al. (1998), trata-se do algoritmo de aprendizado profundo
mais popular e comumente empregado nas aplicagdes. Apresentam vantagem em relagcdo aos seus
antecessores por detectar automaticamente os recursos significativos sem qualquer supervisao
humana. As CNNs podem ser aplicadas em diversos campos, incluindo visao computacional,
processamento de fala, reconhecimento facial e aplicagdes de classificacio (ALZUBAIDI et al.,
2021).

As CNN's foram inspiradas no processo bioldgico de processamento de dados visuais,
e de forma semelhante aos processos tradicionais de visdo computacional, sdo capazes de
aplicar filtros em dados, mantendo a relagdo de vizinhanga entre os pixels da imagem ao longo
do processamento da rede. A estrutura basica de uma CNN consiste em multiplas camadas
com diferentes fungdes. A priori, aplica-se sobre o dado de entrada camadas de convolugao,
responsaveis por aplicar filtros (kernel) em um pedaco especifico da imagem. Em seguida, sdo
aplicadas as camadas de pooling, capazes de reduzir a dimensionalidade dos dados na rede. Por
fim, para realizar uma tarefa de classifica¢do, acrescenta-se a0 menos uma camada totalmente
conectada. A Figura 9 ilustra uma arquitetura CNN e suas diferentes camadas (VARGAS et al.,

2016).

Figura 9 — Exemplo de arquitetura CNN para classificacdo de imagens.

Completamente
Convolugao Pooling Convolugéao Pooling conectada

Entrada

Extragdo de Features Classificagéo

Fonte: (VARGAS et al., 2016).
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2.2.4.2.1 Camadas CNN

A arquitetura CNN é composta pelo empilhamento de varios blocos de construgdo:
camadas de convolugdo e de agrupamento, que realizam a extracdo de recursos, e camadas
totalmente conectadas (FC), responsdveis por mapear os recursos extraidos na saida final, como

classificagdo. As camadas da arquitetura CNN sdo descritas em detalhes abaixo.
2.2.42.2 Convolugado

A camada convolucional é um fundamental componente da arquitetura CNN. E
responsavel por realizar a extracdo de caracteristicas, que consiste em uma cole¢do de operacoes
lineares e nao lineares, ou seja, operacao de convolucdo e funcio de ativagdo. Na camada de
convolugdo a imagem de entrada é representada por uma matriz de pixels, chamada de input
feature maps (tensor). Nesse contexto, ocorre o processo de convolucdo, onde uma pequena
matriz de filtro, chamada de kernel é aplicada na entrada. Desse modo, as matrizes de filtro
e a input feature maps sio sobrepostas por meio de passos, denominados strides. E realizado
um produto entre cada elemento das matrizes sobrepostas que sdo somados para obter o valor
de saida. O resultado € adicionado em uma posi¢do correspondente ao mapa de caracteristica,
chamado de feature map (ALZUBAIDI et al., 2021; YAMASHITA et al., 2018).

Para representar a operacao convolucional, € possivel considerar um exemplo com
uma matriz de pixels 5 x 5, representando a imagem de entrada, um kernel de tamanho 3
x 3 e passo igual a 1. A priori, o kernel € aplicado ao input feature maps. Dessa forma, é
determinado o produto entre a imagem de entrada e o kernel, onde seus valores correspondentes
sao multiplicados e somados para obter o valor de saida na posicao correspondente do output
feature maps. Logo, a Figura 10 ilustra os calculos executados em cada etapa. Portanto, na
primeira iteragdo da operacdo, representada pela Figura 10(a), é realizado o calculo (1-1)+ (2-
0)+(1-1)+(2-0)+(0-1)4+(0-0)+(1-1)+(0-0)+(2-1) = 5, resultando no valor de saida
na posi¢ao correspondente do feature map. Ja na Figura 10(b), € apresentada a segunda itera¢ao
da operacdo, o célculo consiste em (2-1)+(1-0)+(0-1)+(0-0)+(0-1)+(1-0)+(0-1)+
(2-0)+ (1-1) =3. O processo se repete até toda a matriz de pixel ser percorrida, como exibido
na Figura 10(c) (YAMASHITA et al., 2018; DUMOULIN; VISIN, 2016).

Portanto, no que se refere a camada de convolug¢do, no processo de treinamento do

modelo CNN, € necessdrio identificar os kernels que possuem o melhor desempenho para uma
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Figura 10 — Célculos executados em cada etapa da camada convolucional.
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Fonte: Adaptado de (ALZUBAIDI et al., 2021)

determinada tarefa conforme o conjunto de dados de treinamento. Ademais, os kernels sdo os
Unicos parametros aprendidos automaticamente durante o processo de treinamento, enquanto
que, parametros como tamanho do kernel e stride precisam ser definidos antes do processo de
treinamento (YAMASHITA et al., 2018).

Outrossim, para adicionar a nao linearidade a rede, sdo aplicadas funcdes de ativacao
apos as saidas de uma operagdo linear, como a convolucdo. Dessa forma, as fun¢des de ativagdo
aplicam uma transformacdo nos dados recebidos. Atualmente, a funcdo de ativagdo mais bem-
sucedida e amplamente utilizada € a ReLLU, principalmente no contexto de imagens, visto que,

as CNNs com ReL.U realiza o treinamento varias vezes mais rapido do que seus equivalentes
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com unidades tanh (KRIZHEVSKY et al., 2012; RAMACHANDRAN et al., 2017).

2.24.2.3 Pooling

A camada de pooling, aplicada apds as camadas de convolucdo e de ativacdo, é
responsavel por reduzir a dimensionalidade do feature maps para introduzir a invariancia es-
pacial e diminuir o ndmero de parametros subsequentes que podem ser aprendidos, gerando
uma agilidade no treinamento. Existem diferentes operacdes de pooling, sendo, o método de
agrupamento maximo o mais conhecido e frequentemente utilizado (ALZUBAIDI ez al., 2021).

A operacao Max pooling, extrai o maior elemento dos valores de uma vizinhanca,
considerando a grade de pooling e, em seguida, € realizado o deslizamento conforme o parametro
stride. Dessa forma, considerando o exemplo, ilustrado na Figura 11, uma matriz de pixels 4 x 4,
uma camada de pooling com filtros de tamanho 2x2 aplicados com um passo de 2, terd como

saida para cada iterag¢do o valor maximo dos elementos.

Figura 11 —Representacdo da operacdo Max pooling.
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Fonte: Adaptado de (CS231N, 2022).

2.2.4.2.4 Camada Totalmente Conectada

Para realizar uma tarefa de classificagdo € acrescentada uma Camada Totalmente
Conectada (FC) na arquitetura CNN. Dentro dessa camada, cada neurdnio estd conectado a todos
os neuronios da camada anterior. A entrada da FC, possui a forma de um vetor, proveniente da
ultima camada de pooling ou da camada convolucional. A entrada da FC é criada a partir dos
mapas de caracteristicas. Ademais, a saida da FC representa as probabilidades de cada classe nas
tarefas de classificacdo da CNN (ALZUBAIDI et al., 2021).

A camada final totalmente conectada normalmente possui o nimero de nés de saida

igual ao nimero de classes e € seguida por uma funcao ndo linear. Dessa forma, a funcdo de



43

ativacdo aplicada a dltima camada € selecionada de acordo com a tarefa desejada. A fungdo de
ativacao sigmoide é aplicada para tarefas de classificagdo bindria, em contrapartida, a fungao

softmax € aplicada para tarefas de classificacdo multiclasse (YAMASHITA et al., 2018).

2.2.4.2.5 Treinamento da Rede

O treinamento da rede consiste em apresentar os dados ao algoritmo para que o
aprendizado ocorra. Dessa forma, durante o processo sdo definidos os kernels e os pesos, em
camadas de convolucdo e em camadas totalmente conectadas, respectivamente. Isto posto, busca-
se minimizar as saidas previstas e os rétulos originais do conjunto de dados de treinamento. O
algoritmo backpropagation é amplamente utilizado para realizar o treinamento de redes neurais,
na qual a funcdo de perda e o algoritmo de otimizacao de gradiente descendente desempenham
papéis fundamentais. Portanto, os kernels e os pesos sao atualizados de acordo com o valor da

perda por meio do algoritmo de otimizacdo backpropagation (YAMASHITA et al., 2018).

2.2.4.3 Arquiteturas CNN

Com o aprimoramento das CNNs foram propostas diversas arquiteturas adequadas
ao numero de camadas, quantidade de classes e imagens, proporcionando um aprendizado mais
robusto (SILVA et al., 2020). As arquiteturas EfficienteNetBOV2 (TAN; LE, 2021), InceptionV3
(SZEGEDY et al., 2015) e ResNetl01V2 (HE et al., 2015) sao detalhadas nas subsecdes

seguintes.

2.2.4.3.1 EfficientNetV2

A arquitetura EfficientNetV2 € uma nova abordagem de redes convolucionais, pro-
posta por Tan e Le (2021). Apresentam uma melhor eficiéncia de parametros e uma velocidade
de treinamento mais rdpida em relagdo aos modelos anteriores. A arquitetura do modelo usa o
MBConv (bloco de construcao do EfficientNets) e fused-MBCony nas camadas iniciais. Ademais,
a EfficientNetV2 utiliza um kernel menor de tamanho 3x3, mas adiciona mais camadas para
compensar o campo receptivo reduzido resultante do tamanho de kernel. Neste trabalho serad
utilizada a arquitetura EfficientNetV2B0, pertencente a familia de modelos da EfficientNetV2,

carregada com pesos pré-treinados do ImageNet.
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2.2.4.3.2 InceptionV3

A arquitetura InceptionV3, proposta por Szegedy et al. (2015), € um modelo de reco-
nhecimento de imagem. Trata-se de uma evolucao das arquiteturas GoogleNet e InceptionV 1.
O principal objetivo dessa arquitetura € atuar como um extrator de caracteristicas em varios
niveis. O modelo InceptionV3 atua em problemas de classificacdo de imagens e foi treinado com
base no conjunto de dados ImageNet. A rede apresenta um bom desempenho e um baixo custo
computacional em comparagdo com as redes VGG. O modelo é composto por elementos basicos
simétricos e assimétricos, incluindo camadas de convolucao, pooling médio (Average Pooling),
pool maximo (Max pooling), concatenacoes, dropouts e cama camadas totalmente conectadas.
Ademais, a normalizac¢do em lote € usada em todo o modelo e aplicada as entradas de ativagdo. A
classificacdo consiste no uso da func¢do de ativagcdo Softmax. A Figura 12 apresenta um diagrama

da arquitetura InceptionV3 (CLOUD, 2022; SILVA et al., 2020).

Figura 12 —Diagrama do modelo InceptionV3.
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Fonte: (CLOUD, 2022).

2.2.4.3.3 ResNet

Introduzida por He et al. (2015), a arquitetura Deep Residual Network ou ResNet,
facilita o treinamento de redes neurais extremamente profundas. A arquitetura basica da ResNet
consiste em blocos residuais, que facilita o treinamento da rede e evita problemas causados
pelo aumento da profundidade da rede, como saturagdo da acurdcia e geracao de um maior

erro de treinamento. A Figura 13 apresenta uma representacao de um bloco residual, na qual
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uma entrada passa por uma série de operacdes e o resultado € adicionado a entrada original.
Neste estudo, serd utilizado o modelo ResNet101V2, uma abordagem contendo 101 camadas de

profundidade, carregada com pesos pré-treinados do ImageNet.

Figura 13 —Representacdo de um bloco residual de uma rede ResNet.
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Fonte: (CLOUD, 2022).

2.2.5 Meétricas de avaliagdo

No desenvolvimento de algoritmos de ML € imprescindivel a utilizacdo de métricas
de avaliacdo adequadas para avaliar o desempenho. A qualidade do modelo € definida pelo valor
das métricas de avaliacdo, dessa forma, € crucial a escolha de métricas que avaliem corretamente

se 0 modelo estd de fato atendendo aos requisitos necessarios.

2.2.5.1 Métricas para classificacdo

Problemas de classificacdo referem-se a categorizacdo dos dados em diferentes
classes. Em geral, a classificacdo realizada pelos modelos pode ser bindria ou multiclasses. Dessa
forma, a classificagdo bindria tem como objetivo decidir em qual classe uma nova observacdo
pertence dentre dois rétulos possiveis, enquanto a multiclasses apresentam mais dois rétulos
(NASER; ALAVI, 2020).

Nessa perspectiva, um modelo de classificagdo bindria possui duas classes, denomi-
nadas de positiva (+) e negativa (-), que indicam a ocorréncia ou niao de determinado evento. Isto
posto, a avaliacdo de um modelo de classificacdo consiste em comparar as classes preditas pelo
modelo e as classes verdadeiras. Assim, o desempenho dos classificadores € listado pela matriz

de confusdo, que apresenta estatisticas sobre classificacOes reais e previstas.
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2.2.5.1.1 Matriz de confusio

A matriz de confusdo resume o desempenho de um modelo de classificacdo em
relacdo aos dados de testes. E uma matriz bidimensional indexada pela classe verdadeira e pela
classe predita em cada dimensao (TING, 2010).

Considerando um problema de classificacdo bindria, usualmente rotuladas com uma
classe positiva (+) e uma classe negativa (-). Neste caso, os dois erros possiveis sao denominados
de Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). J4 os dois acertos possiveis sao definidos como
Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo (VN). Portanto, a matriz de confusao ilustrada
na Tabela 2, estd estruturada para predizer a ocorréncia ou ndo de um evento simples, onde
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003):

e VP: corresponde ao nimero de exemplos da classe positiva classificados correta-
mente;

e VN: corresponde ao niimero de exemplos da classe negativa classificados corre-
tamente;

e FP: corresponde ao nimero de exemplos da classe negativa, mas que foram
classificados incorretamente como pertencendo a classe positiva;

e FN: corresponde ao nimero de exemplos da classe positiva, mas que foram
classificados incorretamente como pertencendo a classe negativa;

Por fim, o nimero total de exemplos do conjunto é definido como (FACELI et al.,

2011):

n=VP+FN+FP+VN (2.11)

Tabela 2 —Matriz de confusio.

Classe predita -  Classe predita +

Classe verdadeira - VN FP
Classe verdadeira + FN VP

Fonte: Adaptado de (FACELI et al., 2011).

Outrossim, diversas medidas de desempenho podem ser derivadas da matriz de
confusio, entre elas (NASER; ALAVI, 2020; TING, 2010; FACELI et al., 2011):
e Acuricia (acc): Avalia a proporcdo do nimero de previsdes corretas de um

modelo para o numero total de amostras.
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__VP+VN
B n

acc (2.12)
e Taxa de erro total (err): Refere-se a medida do grau de erro de previsao de um

modelo em relagdo ao niimero total de amostras.

FP+FN
err = rrrrn (2.13)
n

e Precisdo (prec): Mede a proporcao de observagdes positivas classificadas correta-
mente entre todos aqueles preditos como positivos.
VP
S — 2.14
P = ypsFp 19
e Sensibilidade (sens) ou revocacgdo (recall): Mede a proporcao de observagdes
positivas reais que sdo identificados corretamente como positivos. Corresponde
a taxa de acerto na classe positiva, também chamada de taxa de verdadeiros
positivos.
VP
sens = recall = ———— (2.15)
VP+FN
e Especificidade (esp): Mede as propor¢des de observagdes negativas que sao

verdadeiros positivos. Corresponde a taxa de acerto na classe negativa.

VN

- (2.16)
VN +FP

esp
e Fi Score: Define a média harmoénica da precisdo e da revocacdo, dando o mesmo
grau importancia as duas medidas.
2 X prec X recall

F = 2.17
! prec +recall ( )

2.2.6 Validagdo Cruzada

A validacdo cruzada € um método de reamostragem de dados usado para avaliar a

capacidade de generalizacdo de modelos e evitar overfitting. Problemas de overfitting ocorrem
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quando o modelo se adapta perfeitamente ao conjunto de dados disponivel, entretanto, € incapaz
de generalizar de forma adequada para novos dados. Em suma, a validag¢do cruzada consiste em
avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, estimar o verdadeiro erro de previsao e
ajustar os parametros da rede. Na validacdo cruzada os dados s@o divididos em dois segmentos,
definidos como conjunto de treinamento e de validagcdo (BERRAR, 2018; REFAEILZADEH et
al., 2016).

O método basico comumente usado € a validacdo cruzada k-fold. Nesse tipo de vali-
dacdo o conjunto de dados € particionado aleatoriamente em k subconjuntos, denominadas folds.
O modelo é treinado a partir de um conjunto de dados de treinamento composto por k — 1 folds.
Posteriormente, para medir o desempenho do modelo, utiliza-se o fold restante, denominado de
conjunto de validagdo. O procedimento ocorre até que cada um dos k subconjuntos tenham sido
aplicados como conjunto de validag¢do. Portanto, a média do desempenho para os k subconjunto
de validagdo determina o desempenho da validagdo cruzada (BERRAR, 2018). A Figura 14

ilustra o processo da validagdo cruzada k-fold para k = 4.

Figura 14 — Validacdo Cruzada k-fold para k = 4.

Fonte: Adaptado de (SCIKIT-LEARN, 2007 - 2022).

— Encontrando Parametros

A priori, na primeira iteracdo o fold 1 € utilizado como conjunto de validagdo,
enquanto que os subconjuntos restantes siao utilizados como conjunto de treinamento. Em
seguida, na segunda iteracdo usa-se o fold 2 como conjunto de validagdo e novamente os
subconjuntos restantes sdo utilizados para realizar o treinamento do modelo. O processo termina
quando todos os subconjuntos forem usados como conjunto de validacio (BERRAR, 2018;

SCIKIT-LEARN, 2007 - 2022).
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2.3 Aumento de dados

O aumento de dados € uma técnica amplamente utilizada para expandir o tamanho de
um conjunto de dados de treinamento, principalmente, em cendrios em que existe uma escassez
de informagdes, relacionada aos tamanhos das bases de dados disponiveis. Desse modo, o
aumento de dados objetiva gerar instancias de dados adicionais para o conjunto de treinamento,
mitigar a falta de dados rotulados e melhorar o desempenho do modelo quando validado por
amostras separadas (CHLAP et al., 2021).

Redes neurais profundas exigem um grande volume de dados de treinamento para
alcancar o aprendizado efetivo do modelo, contudo, a coleta desses dados geralmente € custosa.
Dessa forma, os métodos de DA € uma solu¢do em potencial para aumentar os dados de
treinamento, especialmente, quando os dados sdo limitados ou trabalhosos para coletar e também
para evitar o overfitting do modelo. Portanto, o método DA realiza artificialmente o aumento do
conjunto de treinamento e pode ser representado como o mapeamento (TAYLOR; NITSCHKE,

2017):

9:ST (2.18)

Onde, S € o conjunto de treinamento da base de dados original e 7 é o conjunto
expandido de S. Dessa forma, o conjunto de treinamento aumentado artificialmente s, composto

pelos dados originais e pelas respectivas transformacgdes ¢, pode ser representado como:

s =surT (2.19)

Logo, existem diferentes abordagens para o aumento de dados. A priori, os métodos
aplicados para realizar o aumento de dados consistem em transformag¢des em imagens, seja trans-
formagdes geométricas ou fotométricas, responsdveis por alterar, respectivamente, a geometria e
os canais de cores das imagens (TAYLOR; NITSCHKE, 2017; MASI et al., 2016). Outrossim,
outra abordagem para o aumento de dados € a aplicacdo de modelos generativos profundos, como
as GANss, cuja finalidade € gerar novas instancias de dados apds um processo de treinamento

com as amostras extraidas de alguma distribui¢cao (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).
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2.3.1 Transformacioes em Imagens

As primeiras aplicagdes que apresentaram eficicia como método de DA foram
as transformagdes simples em imagens, que compreende as transformagdes geométricas e as
fotométricas. Nesse contexto, sdo utilizadas transformagdes afins para manipular os dados de
treinamento. Por fim, um conjunto de dados expandido € gerado a partir das transformagdes
aplicadas nas imagens de entrada (PEREZ; WANG, 2017; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019).

A priori, as transformagdes geométricas sdo técnicas que alteram a geometria da ima-
gem mapeando os valores de pixels individuais para novos destinos. Desse modo, rotagdo, giro,
zoom e deslocamento sdo alguns exemplos de transformagdes geométricas. Em contrapartida, as
transformacdes fotométricas, definidas pela aplicac@o de efeitos como ruido, brilho e saturacao,
alteram os canais RGB, deslocando cada valor de pixel (r, g, b) para novos valores de pixel de
acordo com heuristicas pré-definidas (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).

Em suma, as transformagdes geométricas e fotométricas comumente utilizadas
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019; BARELLI, 2018):

e Rotacdo: Consiste em girar a imagem em um angulo determinado;

e Zoom: Ocorre uma ampliacdo da imagem;

e Flipping: Aplica uma inversao na imagem, podendo ser uma inversiao na hori-
zontal ou na vertical;

e Translacdo: Consiste em deslocar uma imagem na direcdo vertical ou horizontal;

e Brilho: Modificacdes referentes as condi¢des de iluminagdo da imagem;

e Ruido: Aplicacdo de uma matriz de valores aleatérios extraidos de uma distribui-
¢do gaussiana.

Na Figura 15 € exibido uma exemplificacdo de transformagdes geométricas e foto-
métricas aplicadas a uma imagem da mucosa ocular de ovinos. Dessa forma, a Figura 15(a)
apresenta a imagem original sem transformacao, seguida da Figura 15(b) que consiste na imagem
original submetida a uma rotacdo de 30°. Ademais, na Figura 15(c) foi aplicada uma inversao

vertical na imagem, finalizando com a Figura 15(d) com alterac¢do no brilho.
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Figura 15 — Exemplos de transformacdes geométricas e fotométricas aplicadas em uma imagem.

50

(a) Original. (b) Rotacéo. (c) Flip Vertical. (d) Brilho.

Fonte: Elaborado pela autora.

2.3.2 Aumento de dados com GANs

Os modelos generativos sdo interessantes no contexto de aumento de dados. Dessa
forma, esses modelos consistem em gerar instancias artificiais a partir de um conjunto de dados,
com finalidade de obter a médxima similaridade ao conjunto original. As GANs destacam-
se no processo generativo, liderando em fatores de velocidade de computagdo e qualidade
dos resultados, comparada a outros técnicas de modelagem generativa que existem, como 0s
autoencoders variacionais. Portanto, as GANs apresentam um notdvel desempenho em tarefas
de aumento de dados, devido a capacidade da rede de gerar novas amostras para o conjunto
de treinamento, resultando em modelos de classificacio com melhor desempenho (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019).

Por fim, neste trabalho serd analisado o comportamento das GANs como um método
de aumento de dados em comparacao as transformacdes em imagens tradicionais. Portanto, o
objetivo é expandir a base de dados de imagens da mucosa ocular de ovinos e verificar o impacto

no desempenho dos classificadores responsaveis por detectar o grau de anemia no animal.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo estd concentrada a metodologia utilizadas para a elaboracido deste
trabalho. Serdo abordados detalhes sobre a base de dados utilizada, os soffwares e bibliotecas e o

fluxo dos experimentos realizados no desenvolvimento deste projeto.

3.1 Abordagens dos Experimentos

Este projeto consiste em duas etapas principais: a utilizagdo de GAN para geracdo de
imagens artificiais da mucosa ocular de ovinos e a classificaciao do estado anémico de animais por
meio de modelos CNN. A priori, a se¢do 3.2 apresenta a base de dados usada para a construgao
do trabalho. Em seguida, na se¢ao 3.3 sdo expostas as linguagens, bibliotecas e plataformas
utilizadas na constru¢do deste projeto. Ademais, na sec¢do 3.4 € explicado o procedimento de
geracdo de imagens com GAN. Posteriormente, na se¢do 3.5 sdo expostas as transformacdes
aplicadas aos dados. Por fim, na sec@o 3.6 contém os detalhes da etapa de classificagdo. Nessa
etapa, para realizar o treinamento dos modelos sdo utilizadas as imagens presentes no conjunto
de dados original, a base de dados aumentada por métodos de DA tradicionais e, por fim, o

conjunto de dados expandido com imagens as imagens geradas pela GAN.

3.2 Base de dados

A base de dados utilizada para o desenvolvimento deste trabalho é composta por 106
imagens da mucosa ocular de ovinos das racas Santa In€s, Morada Nova e Somalis. As imagens
estdo divididas em duas classes, sendo 53 amostras para a classe “Tratar”, referentes aos animais
anémicos (graus 3, 4 e 5 do método FAMACHA) e 53 instancias para a classe “Nao Tratar”, ou
seja, os animais nao anémicos (graus 1 e 2 do método FAMACHA).

A Figura 16 apresenta duas imagens que compdem a base de dados. A Figura 16(a)
corresponde a classe “Nao Tratar”, auséncia de anemia, enquanto a Figura 16(b) pertence a
classe "Tratar", presen¢a de anemia.

As imagens foram coletadas na EMBRAPA, localizada na regido de Sobral — Ceard
em uma colaborac¢ao entre os discentes da Universidade Federal do Ceara (UFC) e os colabores
da EMBRAPA. Apos o processo de coleta, as imagens foram segmentadas, para eliminar regides
desnecessdrias, como os dedos do tratador e pelo do animal, preservando apenas a regido de

interesse. Dessa forma, as imagens segmentadas possuem tamanho igual a 224 x 224 pixels,
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Figura 16 — Amostras da base de dados de imagens da mucosa ocular de ovinos.

(a) Auséncia de anemia. (b) Presenca de anemia.

Fonte: Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA) e (ALMEIDA, 2021).

RGB de 3 canais e formato PNG (ALMEIDA, 2021).

3.3 Linguagens e bibliotecas

Para o desenvolvimento das aplicac¢des foi utilizada a linguagem de programacao
Python' (Versio 3.7.1), por se tratar de uma linguagem Open-Source com uma ampla variedade
de bibliotecas comumente utilizadas para desenvolver aplicagcdes de ML.

Ademais, a plataforma TensorFlow?, desenvolvida pelo Google em 2015, é a princi-
pal biblioteca de c6digo aberto para desenvolver e criar modelos de ML. A API Keras®, projetada
com base no TensorFlow2, ¢ comumente utilizada para experimentacdes com redes neurais
profundas, por ser ficil de usar, modular e extensivel. A biblioteca de cédigo aberto scikit-learn®,
€ amplamente empregada em aplicacdes de aprendizado de mdquina. Dessa forma, as bibliotecas
foram utilizadas no desenvolvimento dos modelos de ML presentes neste projeto.

Outrossim, a biblioteca multiplataforma OpenCV?, desenvolvida pela Intel, foi
projetada para o desenvolvimento de aplicagdes na drea de Visao Computacional, Processamento
de Imagens, Estrutura de Dados e Algebra Linear. A biblioteca possui um conjunto de fungdes
que simplificam a tarefa de manipular e processar imagens digitais. Neste projeto, a biblioteca
estd sendo usada para realizar o pré-processamento das imagens.

Desse modo, para potencializar a linguagem Python no desenvolvimento de sistemas

Disponivel em: <https://www.python.org/>. Acesso em: 28 maio 2022.
Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/>. Acesso em: 28 maio 2022.
Disponivel em: <https://keras.io/>. Acesso em: 28 maio 2022.

Disponivel em: <https://scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 28 maio 2022.
Disponivel em: <https://opencv.org/>. Acesso em: 28 maio 2022.
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de visdo computacional, algumas bibliotecas podem ser instaladas. A biblioteca NumPy®
facilita trabalhar com arranjos, vetores e matrizes. Isto posto, a biblioteca NumPy fornece um
conjunto de operagdes que ajudam na execugdo de cédlculos numéricos usados em tarefas de ML
e processamento de imagem. A biblioteca Matplotlib’ possui ferramentas que permite gerar
diferentes graficos, contribuindo para a apresentacio dos resultados obtidos.

Por fim, o ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Google Colaboratorys,
adequado para tarefas de aprendizado de miquina e andlise de dados. A plataforma consiste
em um servico de notebooks hospedados do Jupyter®. Possibilita escrever e executar c6digo
Python pelo navegador e oferece acesso a recursos de computacao como GPUs. Os notebooks

sdo armazenados no Google Drive'?, um servico de armazenamento e sincronizagio de arquivos.

3.4 Geracao de dados com GAN

Para gerar as novas instancias de dados de imagens da mucosa ocular de ovinos
foi utilizada a arquitetura StyleGAN2-ADA. Nesse processo foram geradas 400 imagens com
tamanho igual a 64 x 64 pixels. As imagens estdo divididas de acordo com o rétulo de classes,
sendo 200 imagens para classe "Tratar", referentes aos animais que apresentam sinais de anemia,
e 200 imagens para o rétulo de classe "Nao Tratar", ou seja, os animais sauddveis. Durante o
processo de geracdo de imagens foi realizado o célculo para definir a métrica FID, responsdvel
por capturar a similaridade das imagens geradas com as reais. Por fim, foram realizadas 2000
iteracdes, obtendo um tempo total de treinamento de 18h 02m 37s. As imagens geradas foram

armazenadas no servico de armazenamento Google Drive.

3.5 Transformacoes dos Dados

Essa fase consiste em aplicar transformag¢des nos dados. Em geral, para aumentar a
eficiéncia, as imagens de entrada sdo redimensionadas para uma resolucdo espacial relativamente
pequena (TALEBI; MILANFAR, 2021). Neste projeto, todas as imagens foram redimensionadas

para o tamanho 128 x 128, por meio da fungio cv2.resize()!! fornecida pela biblioteca OpenCV.

6
7
8
9

Disponivel em: <https:/numpy.org/>. Acesso em: 28 mai. 2022.

Disponivel em: <https://matplotlib.org>. Acesso em: 28 maio 2022.

Disponivel em: <https://colab.research.google.com/>. Acesso em: 28 maio 2022.
Disponivel em: <https://jupyter.org/>. Acesso em: 28 maio 2022.

10" Disponivel em: <https://www.google.com/drive/>. Acesso em: 28 maio 2022.

1" Disponivel em: <https://bit.ly/3zh9aAA>. Acesso em: 3 jun. 2022.
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Posteriormente, é usada a funciio cv2.normalize()'? para realizar a normalizagio dos
dados. A normalizagdo é comumente realizada com o intuito de aumentar a velocidade com
que os parametros aprendem seus valores ideais (FERLITSCH, 2021). Dessa forma, a imagem,
definida como uma matriz de valores inteiros de 0 a 255, quando normalizada possui seus valores

comprimidos para um intervalo [0, 1].

3.6 Classificacao

Para o reconhecimento do estado anémico do animal, realizou-se o processo de
classificacdo por meio de uma CNN. O classificador € responsdvel por definir a probabilidade de
uma saida pertencer a mesma classe de uma determinada entrada. Nesse projeto, para realizar a
classificacdo foram utilizadas as arquiteturas EfficientNetV2B0, InceptionV3 e ResNet101V2,
carregadas com pesos pré-treinados do ImageNet. A priori, a base de dados foi dividida em 80%
para dados de treinamento (84 imagens), 15% para dados de validag¢do (17 imagens) e 5% para

dados de teste (5 imagens).
3.6.1 Criagdo do modelo

No processo de classificacao foi admitido o uso de aprendizagem profunda. Nesse
caso, aplicou-se as arquiteturas EfficientNetV2B0, InceptionV3 e ResNet101V2. Ademais,
foram definidos alguns os parametros para constru¢do do modelo:

e Camadas de convolugdo e de pooling: Aplicadas de acordo com as arquiteturas
pré-fabricadas;

e Batch Normalization: Responsavel por acelerar o treinamento, melhorar o de-
sempenho da rede e diminuir problemas de overfitting;

e Camada dropout de 0.2: Responsavel por selecionar aleatoriamente neurdnios
que serdo temporariamente descartados durante o treinamento;

e Camada Totalmente Conectada: Camada de saida da rede. Possui dois nds de
saida, representando o nimero de classes;

e Funcdo de ativagdo sigmdide: Aplicada em tarefas de classificacao bindria.

12" Disponivel em: <https://bit.ly/3a0FUgW>. Acesso em: 3 jun. 2022.
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3.6.2 Compilagdo e treinamento do modelo

Apbs a criacao do modelo € necessdrio realizar o processo de compilagdo e de
treinamento do modelo. Para isso foram usados:

e Otimizador Adam: Aplicado com a finalidade de obter a func¢do de custo minima.
Taxa de aprendizado de 0.001;

e Fungdo de perda Entropia cruzada “CategoricalCrossentropy”: Utilizada em
problemas com duas ou mais classes;

e Meétrica: Para visualizar a precisdo de treinamento e validacdo aplicou-se a
métrica “accuracy”;

e Quantidade de épocas: 50.

3.6.3 Aumento de dados para conjunto de treinamento

Em sistemas de classificagdo a quantidade de dados de treinamento é importante
para o desempenho do modelo. Em geral, o problema de overfitting ocorre quando existe
um pequeno numero de dados de treinamento. Neste trabalho, o dataset é composto por 106
imagens, divididas em 80% para o conjunto de treinamento (84 imagens), 15% para o conjunto
de validacao (17 imagens) e 5% para o conjunto de teste (5 imagens).

Portanto, para solucionar os problemas causados pela escassez de dados rotulados,
adotou-se a abordagem de técnicas de aumento de dados para gerar dados de treinamento
adicionais, por meio técnicas tradicionais de transformacdes em imagens e aplicacdo de GANs.

A priori, como método de aumento de dados foram aplicadas transformacgdes em
imagens no conjunto de treinamento. Dessa forma, o objetivo ao aplicar o aumento de dados
€ melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo treinado. Nesse contexto, sdo utilizadas
transformagoes afins para manipular os dados de treinamento, porém, as transformagdes nao sao
aplicadas para os conjuntos de validagao e teste. Neste trabalho, foram aplicadas as seguintes
transformacoes afins ao conjunto de treinamento:

e Zoom = (0.08;

e Rotacdo =1;

e Flip = Vertical e horizontal,

e Translagdo vertical e horizontal = 0.08.

Ademais, a segunda alternativa utilizada como método de aumento de dados foi o
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uso de GAN. Isto posto, novamente o processo de aumento de dados ocorreu apenas nos dados
de treinamento, preservando os conjuntos de validacao e teste. Logo, foram adicionadas 400
imagens ao conjunto de dados de treinamento, sendo 200 imagens pertencentes ao rotulo de
classe “Tratar” e 200 imagens referentes ao rétulo “Nao tratar”. A base de dados consiste nos
seguintes valores:

e Conjunto de treinamento: 484 imagens;

e Conjunto de validagdo: 17 imagens;

e Conjunto de teste: 5 imagens.

Por fim, o processo de treinamento das arquiteturas ocorreu de trés formas distintas.

A principio, para realizar o treinamento dos modelos utilizou-se o conjunto de dados originais
sem o processo de aumento de dados. Em seguida, o treinamento foi realizado com base no
conjunto de treinamento aumentado por meio de técnicas de transformagdes de imagens. Por fim,

foi utilizado o conjunto de dados de treinamento expandido com as imagens geradas pela GAN.

3.6.4 Validagcdo Cruzada

Neste procedimento foi utilizada a validacdo cruzada k-fold. Nessa abordagem,
o conjunto de dados € particionado aleatoriamente em k = 4 folds. Dessa forma, em cada
iteracdo um subconjunto dos dados € utilizado para validacdo, enquanto os demais subconjuntos
sao usados para realizar o treinamento dos dados. O processo finaliza quando cada um dos
subconjuntos tiver sido aplicado como conjunto de validacao. Por fim, o desempenho do modelo

€ determinado pela média do desempenho para os k = 4 folds de validagao.

3.6.5 Anadlise dos resultados

A matriz de confusdo foi construida para resumir o desempenho do modelo em
relacdo aos dados de testes, sendo responsavel por comparar as previsdes do modelo com as
respostas verdadeiras. Portanto, a matriz de confusdo definida neste trabalho é uma matriz
bidimensional indexada pela classe verdadeira (linhas) e pela classe predita (colunas) em cada
dimensao, referenciando os rétulos de classe “Tratar” e “Nao Tratar”.

Dessa forma, a partir da matriz de confusao, é possivel calcular as métricas para
avaliar se o algoritmo estd ou nao conseguindo bons resultados. Logo, para analisar os resultados
do modelo para o conjunto de teste foram aplicadas as métricas de avaliacdo: Precisdo, Recall e

Fl-Score.
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4 RESULTADOS

Nesta secao serdo apresentados os resultados obtidos para os experimentos realizados

neste projeto.

4.1 Geracao de dados com GAN

A arquitetura StyleGAN2-ADA foi utilizada para gerar imagens sintéticas da mucosa
ocular de ovinos. Dessa forma, foram geradas 400 imagens, com tamanho igual a 64 x 64
pixels, divididas em 200 imagens representando o rétulo de classe "Tratar", ou seja, animais
que apresentam sinais de anemia, e 200 imagens que indicam o rétulo de classe "Nao Tratar",
referentes aos animais saudaveis. As Figuras 17(a) e 17(b) apresentam as amostras geradas pela

arquitetura StyleGAN2-ADA, correspondente a classe "Nao Tratar"e a classe “Tratar”.

Figura 17 — Exemplos de imagens geradas pela arquitetura StyleGAN2-ADA.

(a) Rotulo de classe "Nao Tratar” (b) Rétulo de classe "Tratar"

Fonte: Elaborado pela autora.

Por fim, para avaliar o desempenho da GAN na geracao de imagens, calculou-se a
métrica de avaliacdo FID, responsavel por capturar a similaridade das imagens geradas com
as reais. Dessa forma, o FID para as imagens geradas pela GAN foi de 74,44. Por fim, foram

realizadas 2000 intera¢cdes, obtendo um tempo total de treinamento de 18h 02m 37s.



59

4.2 Classificacao
4.2.1 Base de dados original

Para realizar a classificacdo foram utilizadas as arquiteturas EfficientNetV2BO0,
InceptionV3 e ResNet101V2. A priori, o treinamento dos modelos foi realizado com a base de
dados original, composta por 106 imagens, divididas em treino (84 imagens), teste (5 imagens) e
validagdo (17 imagens). A Tabela 3 apresenta os valores de acurdcia de validagdo e perda do
modelo para a validacdo cruzada k-fold com k = 4. A arquitetura EfficientNetV2B0 apresentou
uma acurdcia média de validacdo de 54,14% e um erro médio de 0,7249. Ja a arquitetura
InceptionV3 obteve acurdcia média de validacao de 53,48% e um erro de 1,7558. Por fim, a
arquitetura ResNet101V2 apresentou os melhores valores para acurdcia média de validacao e

para perda, sendo, respectivamente, 65,38% e 1,2261.

Tabela 3 — Resultado médio de acuricia de validagdo e perda para os modelo treinados com a
base de dados original.

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Média
. Acurdcia 5938% 47.76% 54.15% 5527%  54.14%-+0,0416

EfficientNetV2B0 (0 06614 07639 07161 07583 0,7249
Inceotionys  Acurdcia  6538% 5150% 5503% 4192%  5348%+0,0838

P Loss 09312 25311 13012 2259 1,7558
Acurdcia 7130% 71,76% 61,44% 57.03% 65,38%+0.0634

ResNet101V2 Loss 07841 08645 1850 14055 12261

Fonte: Elaborado pela autora.

Ademais, a Figura 18 apresenta os graficos com o comportamento das acurdcias e
das perdas obtidas pelos modelos durante a etapa de treinamento, utilizando a base de dados
original. Dessa forma, as Figuras 18(a), 18(c) e 18(e) exibem os graficos com a acuridcia média
para o treinamento realizado pelos modelos EfficientNetV2BO0, InceptionV3 e ResNet101V2,
respectivamente. Em contrapartida, as Figuras 18(b), 18(d) e 18(f) apresentam os valores de
perda para o treinamento dessas arquiteturas.

Outrossim, para resumir o desempenho do modelo em relagdo ao conjunto de dados
testes foram analisadas as matrizes de confusio e as métricas de avaliacdo. A priori, as Figuras
19(a), 19(b) e 19(c) apresentam as matrizes de confusdo das arquiteturas EfficientNetV2BO0,
InceptionV3 e ResNet101V2. As matrizes de confusao apresentam a quantidade de acertos que

as arquiteturas alcancaram para a classe “Tratar” (VP) e para a classe “Nao Tratar” (VN).
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Figura 18 — Gréficos das acurécias e das perdas obtidas pelos modelos durante o treinamento,

realizado com a base de dados original.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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(f) Perda: Arquitetura ResNet101V2.

Portanto, foram utilizadas 5 imagens para realizar os testes. Dessa forma, o nlimero

de exemplos da classe positiva classificados corretamente (VP) e o nimero de exemplos da classe

negativa classificados corretamente (VN) para cada arquitetura foram:

e EfficientNetV2B0: 4 imagens (VP) e 0 imagem (VN);

e InceptionV3: 2 imagens (VP) e 1 imagem (VN);
e ResNetl01V2: e 3 imagens (VP) 0 imagem (VN);

Por fim, a Tabela 4 apresenta os valores obtidos para avaliar se o algoritmo est4

ou ndo conseguindo bons resultados. Logo, foram aplicadas as métricas de avalia¢do Precisao,

Recall e F1-Score para determinar os resultados de cada arquitetura para o conjunto de teste.
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Figura 19 —Matrizes de Confusdo dos modelos treinados com a base de dados original.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 4 — Resultados das métricas de avaliacdo para os modelos treinados com a base de dados
original.

Precisio Recall F1-Score

EfficientNetV2B0 0,8 1,0 0,8889
InceptionV3 1,0 0,5 0,6666
ResNet101V2 0,75 0,75 0,75

Fonte: Elaborado pela autora.

4.2.2 Base de dados aumentada com métodos DA

Posteriormente, para realizar o treinamento dos modelos foram aplicados métodos
de aumento de dados no conjunto de treino, aplicando transformagdes especificas nas imagens.
As arquiteturas CNN's utilizadas para realizar a classificagdo foram a EfficientNetV2BO0, a Incep-
tionV3 e a ResNet101V2. Além disso, a validag@o cruzada k-fold foi realizada com o pardmetro
k = 4. Desse modo, a Tabela 5 exibe os valores médios para acurécia de validacdo e para a perda

dos modelos. Os resultados para a acurdcia de validacdo e perda da arquitetura EfficientNetV2B0
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foram, respectivamente, 55,83% e 0,6954. A arquitetura InceptionV3 obteve uma acurécia de
validacdo de 59,86% e um erro médio de 1.65. Ademais, a arquitetura ResNet101V2 apresentou
o melhor resultado para acurécia de validagdo, obtendo valor igual a 62,08% e 1, 1409 para o
valor de perda.

Tabela 5 — Resultado médio de acuricia de validagdo e perda para os modelo treinados com a
base de dados aumentada com métodos de DA tradicionais.

Fold1 Fold2 Fold3 Fold 4 Média
. Acurdcia  5630% 61.03% 53.60% 52.40% 55.83%-£0,0332
EfficientNetV2BO ) '™ 07120 06596 07165  0.6936 0.6954
Inceofionyy  Acurdcia 59.07% 56.64% 6264% 61129  59.86%:0.0225
pti Loss 17231 18575 10401  2.0140 1.6587
Acurdcia 69.76% 64.07% 46.80% 67.68% 62,08%10.0905
ResNet101V2 Loss 07810 09675 19819  0,8331 1,1409

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 20 exibe os graficos representando os valores médios para acuricia e para
a perda dos modelos durante o treinamento, com base no conjunto de treino expandido por
transformacoes de imagens. Isto posto, a acurdcia média das arquiteturas EfficientNetV2BO0,
InceptionV3 e ResNet101V2 sdo apresentados nas Figuras 20(a), 20(c) e 20(e). Dessarte, as
representacdes das perdas durante o treinamento das arquiteturas EfficientNetV2B0, InceptionV3
e ResNet101V2 sdo exibidas nas Figuras 20(b), 20(d) e 20(f).

Além disso, € importante analisar o desempenho do modelo em relacdo aos dados
de teste. Isto posto, as matrizes de confusao das arquiteturas EfficientNetV2B0, InceptionV3
e ResNet101V2 sdo apresentadas nas Figuras 21(a), 21(b) e 21(c). Portanto, de acordo com a
matrizes de confusdo, o nimero de exemplos da classe positiva classificados corretamente (VP),
representando a classe “Nao Tratar” e o nimero de exemplos da classe negativa classificados
corretamente (VN), indicando a classe “Tratar” foram:

e EfficientNetV2B0: 3 imagem (VP) e 1 imagens (VN);
e InceptionV3: 3 imagem (VP) e 1 imagens (VN);
e ResNet101V2: 2 imagem (VP) e 0 imagens (VN);

Em relacdo as métricas de avaliacdo, foram calculados os valores de Precisdo, Recall
e F1-Score, a fim de determinar o desempenho dos modelos para o conjunto de teste. Portanto, a

Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para as métricas de avaliagdo.
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Figura 20 — Gréficos das acurécias e das perdas obtidas pelos modelos durante o treinamento,
realizado com a base de dados aumentada com os métodos de DA tradicionais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 6 —Resultados das métricas de avaliacdo para os modelos treinados com a base de dados
aumentada com os métodos de DA tradicionais.

Precisio Recall F1-Score

EfficientNetV2B0 1,0 0,75 0,8571
InceptionV3 1,0 0,75 0,8571
ResNet101V2 0,75 0,75 0,75

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 21 — Matrizes de Confusdo dos modelos treinados com a base de dados aumentada com
os métodos de DA tradicionais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.2.3 Base de dados com imagens da GAN

Ademais, para realizar treinamento dos modelos o conjunto de dados de treinamento
foi expandido com as imagens geradas pelas GAN, totalizando em 484 imagens de treinamento,
5 imagens de teste e 17 imagens de validagdo. Novamente, foram usadas as arquiteturas
EfficientNetV2BO0, InceptionV3 e ResNet101V2 para realizar a classificacdo e a validacao
cruzada k-fold com k = 4. A Tabela 7 apresenta os valores de acuricia de validacdo e perda para
os modelos. A priori, a arquitetura EfficientNetV2B0 obteve uma acurdcia média de validagao
de 89,70% e um erro médio de 0,2179. A InceptionV3 apresentou acurdcia média de validagao
de 92,61% e um erro médio de 0,2159. J4 a arquitetura ResNet101V?2 atingiu os valores de
95,41% para acurdcia média de validacdo e 0, 1457 para a perda.

Dando continuidade, a Figura 22 exibe os grificos com o comportamento das acu-

racias e das perdas obtidas pelos modelos durante a etapa de treinamento, realizada com a
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Tabela 7 — Resultado médio de acuricia de validagdo e perda para os modelo treinados com a
base de dados aumentada com imagens geradas pela GAN.

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Média
. Acurdcia 86.68% 89,62% 9197% 90,52%  89,70%-+0,0193
EfficientNetV2B0 ' 02028 02177 01719  0.1893 02179
Inceotionys  Acurdcia  9056% 94,14% 95,10% 90.66% 92,61%+0,0203
P Loss 02690 01464 01375 03105 0.2159
Acurdcia 9731% 9331% 9556% 95.45% 9541%+0,0141
ResNet101V2 Loss 00603 0,1823 0,1881  0,1881 0.1457

Fonte: Elaborado pela autora.

base de dados original expandida com imagens geradas pela GAN. As Figuras 22(a) e 22(b)
apresentam os graficos com as acurdcias e os valores de perda, respectivamente, para a arqui-
tetura EfficientNetV2B0. Em seguida, a Figura 22(c) indica o comportamento das acuricias
para a arquitetura InceptionV3, enquanto a Figura 22(d) apresenta o grafico de perda. Por fim,
as Figuras 22(e) e 22(f) apresentam, respectivamente, os graficos de acurécia e perda para a
arquitetura ResNet101V2.

Em seguida, as Figuras 23(a), 23(a) e 23(a) exibem as matrizes de confusdo para as
arquiteturas EfficientNetV2B0, InceptionV3 e ResNet101V2, respectivamente. L.ogo, o nlimero
de exemplos representados como VP e o niimero de amostras classificados como VN na matriz
de confusao foram:

e EfficientNetV2B0: 3 imagem (VP) e 1 imagens (VN);
e InceptionV3: 3 imagem (VP) e 1 imagens (VN);
e ResNetl01V2: 4 imagem (VP) e 1 imagens (VN);

Ja os valores encontrados para as métricas de avaliacao Precisdo, Recall e F1-Score

sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 —Resultados das métricas de avaliacdo para os modelos treinados com a base de dados
aumentada com imagens geradas pela GAN.

Precisio Recall F1-Score

EfficientNetV2B0 1.0 0.75 0.8571
InceptionV3 1.0 0.75 0.8571
ResNet101V2 1.0 1.0 1.0

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 22 — Gréficos das acurécias e das perdas obtidas pelos modelos durante o treinamento,
realizado com a base de dados aumentada com imagens geradas pela GAN.
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4.2.4 Discussdo
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Nesse contexto, a arquitetura ResNet101V2 apresentou os melhores resultados para

a acurdcia média de validacdo para as trés anélises realizadas. Ademais, o treinamento realizado

a partir da base de dados aumentada com transformacdes em imagens apresentou melhores

resultados de acurdcia média de validacdo e perda para as redes EfficientNetV2BO0 e InceptionV3

em relacdo ao treinamento realizado com a base de dados original. Entretanto, a arquitetura

ResNet101V2 apresentou resultados mais significativos ao ser treinada apenas com a base de

dados original. Em contrapartida, os resultados de acurdcia média de validacao e perda foram
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Figura 23 — Matrizes de Confusdo dos modelos treinados com a base de dados aumentada com
imagens geradas pela GAN.
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Fonte: Elaborado pela autora.

superiores para todas as arquiteturas treinadas com a base de dados aumentada com as imagens
geradas pela GAN, comprovando a eficiéncia da GAN como um método de aumento de dados.
Em relacdo a andlise do desempenho do algoritmo, treinado com a base de dados
original, em relagc@o aos dados de teste, a arquitetura EfficientNetV2B0 se mostrou mais precisa
em classificar imagens de animais saudaveis, enquanto a InceptionV3 classificou com mais
precisdo os animais com anemia. Qutrossim, para o conjunto de dados expandido com aumento
de dados tradicionais as arquiteturas EfficientNetV2B0 e InceptionV3 obtiveram o mesmo
resultado de classificagdo. Por fim, ja para a classificagdo realizada a partir do conjunto de dados
expandido com imagens da GAN, todas as arquiteturas apresentaram exceléncia em classificar
0s animais com anemia, obtendo 100% de precisdo. Além disso, a arquitetura ResNet101V2

avaliou corretamente todos os dados de teste.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi realizada a andlise do impacto de métodos de aumento de dados
em relacdo ao desempenho de classificadores, responsdveis por detectar a presenca de anemia
em ovinos, por meio das imagens da mucosa ocular desses animais. A priori, foi implementada a
geracdo de imagens sintéticas, por meio da arquitetura StyleGAN2-ADA. Dessa forma, foram
geradas 400 imagens distribuidas em rétulos de classe “Tratar”, o que representa a presenca
de anemia, e “Nao Tratar”, indicando que o animal estd sauddvel. Isto posto, para avaliar a
qualidade das imagens geradas pela GAN, foi calculado a pontuacdo FID, que indica similaridade
das imagens sintéticas com as imagens reais. O FID obtido nessa experiéncia foi de 74,44.

Dessarte, para verificar o verdadeiro desempenho da GAN como um método de
aumento de dados, foram analisadas o comportamento de diferentes arquiteturas CNN com
a funcdo de detectar a anemia em animais. A priori, foram utilizadas trés as arquiteturas
EfficientNetV?2, InceptionV3 e ResNet101V2 com func¢do de realizar o processo de classificacio
de imagens. Portanto, o treinamento dos modelos consistiu em trés etapas: treinamento realizado
com a base de dados original, em seguida, com o conjunto de treinamento expandido por técnicas
de aumento de dados tradicionais e, por fim, com os dados de treinamento aumentados com
as imagens geradas pela GAN. Com isso, foram analisados os resultados para os trés cenarios
aqui expostos, possibilitando a comparacao da influéncia dos métodos de aumento de dados em
relacdo ao desempenho do classificador final.

Portanto, a arquitetura ResNet101V?2 apresentou os melhores resultados de acuricia
média de validacao para os trés cendrios. Desse modo, obteve acurdcia de validagdo de 65,38%
para o treinamento realizado com a base de dados original, 62,08% para as técnicas de DA
tradicionais € 95,41% para a proposta da utilizacdo de GAN como um método de DA. Ademais,
as arquiteturas EfficientNetV?2 e InceptionV3 demostraram melhores resultados de acuricia para
o treinamento com as técnicas de DA, em relagcdo ao treinamento feito com a base de dados
original. Nesse contexto, as trés arquiteturas utilizadas neste projeto obtiveram um melhor
desempenho ao serem treinadas com as imagens geradas pela GAN.

Por fim, o desempenho dos modelos em relagdo aos dados de testes foi avaliado
através das métricas de avaliacdes de Precisdo, Recall e F1-Score. Dessa forma, a rede Res-
Net101V2 avaliou corretamente 100% dos dados de teste para o treinamento realizado com a
base de dados expandida com imagens sintéticas. Logo, é possivel concluir a eficiéncia da GAN

como um método de aumento de dados para este projeto.
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5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se utilizar outras arquiteturas GAN para realizar a
geracdo de imagens sintéticas da mucosa ocular de ovinos e comparar os resultados obtidos para
a métrica de avaliacdo FID com o valor obtido neste trabalho, a fim de aumentar a similaridade
entre as imagens geradas e originais.

O préximo passo seria utilizar as imagens geradas para balancear a base de dados
utilizada, visto que, o rétulo de classe de animais sauddveis € mais pertinente em comparagdo ao
rétulo de classe de animais doentes. Dessa forma, as imagens da GAN serviriam para balancear
as duas classes, e consequentemente, gerar um conjunto de dados maior do que o utilizado neste
projeto.

Por fim, pretende-se analisar outras arquiteturas CNN utilizadas para classificar as
imagens de conjuntiva ocular dos animais, além de buscar diferentes técnicas para avaliar mais

precisamente o desempenho do classificador.
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