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RESUMO

Neste presente trabalho, o autor utiliza a transferéncia de conhecimento e analisa o uso da técnica
de fine-tuning em redes neurais convolucionais para a classificacdo de personagens da série
animada “Os Simpsons”. A transferéncia de conhecimento € realizada a partir do uso de redes
neurais profundas ja treinadas sobre um grandes conjuntos de dados de multiplas classes e a
técnica de fine-tuning consiste em realizar um congelamento de alguns pesos e modificar outros
de um modelo j4 treinado, sobre um novo conjunto de dados. Estudos sobre essa técnica relatam
que algumas representagdes aprendidas anteriormente por um modelo sdo adaptadas a um novo
problema. Uma preocupacgdo presente neste trabalho foi quanto a evitar o overfitting durante o
processo de aprendizagem dos modelos. Para isso foram introduzidos hiperparametros como
regularizagdo e dropout. Duas arquiteturas de redes neurais foram utilizadas, o uso do fine-tuning
nos modelos, sobre os dados, ocasionou uma melhora significativa nos resultados, melhorando o

desempenho da classificacao.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo. Transferéncia de Conhecimento. Redes Neurais

Convolucionais. Classificacdo de Imagens.



ABSTRACT

In this work, the author uses knowledge transfer and analyzes the use of the fine-tuning technique
in convolutional neural networks for the character classification of the animated series “The
Simpsons”. Knowledge transfer is carried out using deep neural networks already trained
on large datasets of multiple classes, and the fine-tuning technique consists of carrying out a
freezing of some weights and modifying others of an already trained model, on a new set of data.
Studies about this technique report that some representations previously learned by a model are
adapted to a new problem, which increases the performance of the model a little more. One
concern present in this work was to avoid overfitting during the learning process of the models.
For this, hyperparameters were introduced as regularization and dropout. Two neural network
architectures were used, the use of fine-tuning in the models, on the data, caused a significant

improvement in the results, improving the classification performance.

Keywords: Deep Learning. Knowledge Transfer. Convolutional Neural Networks. Image

Classification.
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1 INTRODUCAO

Técnicas de aprendizagem profunda, principalmente por meio do uso de Redes Neu-
rais Convolucionais (RNC) vém sendo bastante utilizadas na drea de visdo computacional para
diversas tarefas. O uso de RNC tem sido o estado da arte em visdo computacional promovendo
avancos significativos na drea, a medida que estas arquiteturas fornecem bons resultados para
classificacdo de objetos (BEZERRA, 2016).

O uso de redes neurais convolucionais tem sido ttil em diversas aplicacdes de visao
computacional, reconhecimento e processamento de imagens. O grande uso destas redes se
da pelo fato de que estudos recentes relatam que estas arquiteturas fornecem bons resultados
para classificacdo de imagens, como em Krizhevsky et al. (2012) e Russakovsky et al. (2015),
deteccdo de objetos em imagens, como em Szegedy et al. (2015), reconhecimento de cena
(ZHOU et al., 2014), e para muitos outros problemas.

Nesse cendrio, diferentes trabalhos vém sendo desenvolvidos utilizando aprendiza-
gem profunda para problemas de visdo computacional, como em Aguiar (2017), onde o autor
propds um sistema de auxilio ao diagnéstico médico para classificar cancer de mama em ima-
gens histopatoldgicas, e em Hosang er al. (2015), onde os autores investigam o uso de redes
convolucionais para a detec¢do de pedestres nas ruas.

Contudo, em visdo computacional, a tarefa de classificar imagens € considerada
ainda uma tarefa complexa (AGUIAR, 2017). Um dos maiores desafios em se utilizar modelos
de aprendizagem profunda, se da pelo fato de que esta tarefa demanda uma grande quantidade
de informacdes contidas em bases de dados, isto &, se faz necessdrio um amplo conhecimento
prévio sobre o problema de maneira geral. Por exemplo, para reconhecer um cachorro e um gato
em uma foto, primeiramente € necessdrio que se saiba o que é um cachorro, o que € um gato e
diferencié-los.

Além da necessidade de uma grande quantidade de dados disponivel, o que nem
sempre € possivel, o treinamento de redes neurais profundas também exige um certo poder
computacional que muitas vezes € escasso ou limitado, o que dificulta realizar o treinamento de
uma rede desde o inicio para um novo conjunto de dados.

Como alternativa para suprir a falta de uma grande quantidade de dados para treinar
um modelo, a técnica de transferéncia de conhecimento tem-se mostrado bastante promissora.
Esta técnica consiste em utilizar uma rede previamente treinada sobre uma grande quantidade

de dados para que o conhecimento dela possa ser utilizado como entrada de treinamento para
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um novo modelo sobre novos dados, reduzindo o tempo e processamento necessario para treinar
esse modelo desde o inicio para os novos dados.

Um conceito bastante semelhante ao de transferéncia de conhecimento e que por
vezes sdo utilizados quase que de forma intercambidvel, é o conceito de Fine-tuning, que consiste
em congelar algumas camadas de um modelo j4 treinado sob alguns dados e, em seguida, treind-lo
um pouco mais possivelmente sob dados diferentes. Essa técnica € bastante util quando os dados
que o modelo € submetido nao sdo conhecidos pelo modelo da transferéncia de conhecimento,
sendo assim, apenas algumas partes destes conhecimentos sao aproveitadas, enquanto o modelo
treina para os novos dados.

Uma preocupacido durante o processo de aprendizagem da rede € quanto ao overfit-
ting, que consiste da rede memorizar os dados de treino, aprendendo apenas padrdes especificos
demais. E quando submetido a um novo conjunto, ndo conseguir generalizar bem e assim, nao
realizar uma boa classificacao.

Este trabalho tem como objetivo analisar o uso de transferéncia de conhecimento
com duas diferentes arquiteturas de redes neurais profundas. Para isso realizou-se a classificacao

s ]

de imagens de personagens animados da base “The Simpsons Characters Data”". Analisou-se
também o efeito que a técnica de fine-tfuning tem sobre a classificacdo, bem como o controle de
overfitting por meio de hiper-parametros, como regularizacdo e dropout.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 € apresentada a
fundamentacgdo tedrica, onde sdo tratados os conceitos abordados neste trabalho que sao impor-
tantes para a compreensao do leitor. No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacionados
com este tema de pesquisa, que serviram como inspiracao e deram suporte a este trabalho. No
Capitulo 4 € descrito a base de dados utilizada e o pré-processamento necessario, bem como
os passos realizados para a execugdo deste trabalho, os experimentos que foram realizados, e
o resultado obtido no teste. No Capitulo 5 sdo mostrados alguns experimentos adicionais que

foram realizados com subconjuntos dos dados originais, visando analisar os desempenhos das

redes. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes obtidas neste trabalho.

I https://www.kaggle.com/alexattia/the-simpsons-characters-dataset
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, sao apresentados os fundamentos que baseiam este trabalho e que
sd0 necessarios ao leitor, para que haja uma compreensao tedrica do contexto em que este
trabalho estd inserido e das técnicas utilizadas.

Na Secdo 2.1, € mostrado o conceito e o estado da arte da drea de Visao Computacio-
nal. Na Secdo 2.2, sdo apresentados os conceitos de Redes Neurais, Redes Neurais Profundas
e Redes Neurais Convolucionais bem como o conceito de aprendizagem. Na Secdo 2.3, sdo
apresentados os conceitos de Transferéncia de Conhecimento e o de fine-tuning. Na Secdo 2.4,

sdo apresentadas as métricas para Avaliacdo de Desempenho para a classificacdo.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

Os seres humanos tém a facilidade de perceber estruturas e reconhecer objetos a sua
volta e sistemas de visdo computacional buscam dar as maquinas a habilidade de reconhecer e
interpretar imagens de maneira tdo eficiente quanto os humanos (SZELISKI, 2010).

Visdo computacional € o ramo da Ciéncia da Computagdo que busca construir
descrigdes explicitas e significativas de objetos fisicos a partir de imagens (BALLARD; BROWN,
1982).

A visdo computacional pode ser aplicada em diferentes areas de estudo como no
campo de inteligéncia artificial, onde € bastante utilizada em tarefas como reconhecimento,
identificacdo e deteccdo de objetos em imagens. A Figura 1 mostra os diversos campos que estao

relacionados com visdo computacional, como processamento de sinais e de imagens.
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Figura 1 — Areas relacionadas ao estudo de visdo computacional

Inteligéncia
Computacional

( Inteligéncia

. Artificial
Visdo —
Cognitva
[ Linguagem |

. de Maquina |
Estatistica .
Matematica

Geometria
Otimizacéo

Vis&o Robdtica

. _ PS Multilinear
Controle PS Néo-linear
Robético

Processamento de
Sinal
Visa Visao
15a0 de Maquina . . L.
omputaciona Fisica Qtica
Processamento de
Imagem
Imagem
Cémeras
Inteligentes

Neurobiologia

Vis&o Biologica

FONTE: Aguiar (2017)

A visdo computacional pode também ser utilizada em diversas aplica¢des de diferen-

tes dreas além da informaética, como na medicina e seguranga. Na medicina, qualquer area que

esteja relacionada a andlise visual de algo, como em diagndsticos por imagens, sdo potenciais

campos de uso da vis@o computacional (RIOS, 2011). Na seguranca, aplicagdes que utilizem

reconhecimento de padrdes para detectar boca, olhos e pele no processo de reconhecimento de

faces, como € possivel visualizar na Figura 2, auxiliam, por exemplo, a localizar criminosos por

meio de cameras de seguranca.
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Figura 2 — Exemplo de reconhecimento de face. Os tracos indicam locais onde se esperam
encontrar olhos, boca e pele. Reconhecer estas partes pode levar ao reconhecimento
da face

FONTE: Marengoni e Stringhini (2009)

Redes neurais, em particular, redes neurais convolucionais aplicadas a problemas de
visdo computacional, t€ém-se obtido bons resultados em cendrios como, classificacdo de imagens,
reconhecimento e detecg@o de objetos, entre outros. Como no caso do desafio do ImageNet que

tem desempenho melhor que de um ser humano.

2.2 REDES NEURAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA), comumente denominadas como Redes Neurais,
tiveram a sua motivacdo na neurociéncia, a partir do estudo do funcionamento do cérebro humano
onde se percebeu a existéncia de conjuntos de neurdnios que transferem informacdes entre si por
meio de impulsos elétricos, através de juncdes formadas com outras células nervosas, conhecidas
COmo sinapses.

De forma geral, uma rede neural é uma mdquina projetada para modelar a maneira
como o cérebro realiza uma tarefa particular ou determinada func@o de interesse. Uma RNA ¢é
composta por unidades de processamento também chamadas de “neurdnios” que estdo conectadas,
realizando operacdes e armazenando conhecimento experimental. Este conhecimento € adquirido
pela rede por meio de um processo de aprendizagem (HAYKIN, 2007).

Entre os neurdnios de uma rede hd agentes de conex@o chamados de pesos sindpticos
que sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido. No processo de aprendizagem de
uma rede, esses pesos sindpticos sao modificados de forma ordenada a fim de alcancgar o objetivo

desejado.
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A Figura 3 ilustra uma rede neural artificial. Os neur6nios da camada de entrada se
relacionam com os neur6nios da camada intermedidria, e cada neurdnio desta camada se liga aos

da camada de saida (CRESPO, 2017).

Figura 3 — Esboco de uma RNA

Neurénios
de entrada

Neurdnios

Pesos ;
de saida

Entradas Saidas

Neurbnios
intermediarios

FONTE: Crespo (2017)

No processo de aprendizagem, parametros de uma rede neural sdo adaptados por
meio de estimulos do ambiente no qual a rede estd inserida. Existem muitos tipos de algoritmos
de aprendizagem para redes neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo
como os pesos sao modificados (HAYKIN, 2007).

No contexto de aprendizagem, pode-se destacar dois principais paradigmas que sdo
eles: Aprendizagem Supervisionada e Aprendizagem Ndo Supervisionada.

Aprendizagem supervisionada consiste no processo de aprendizado onde os dados de
treino passados na entrada possuem as informagdes de respostas. Os pardmetros dos algoritmos
de aprendizado sdo entdo ajustados de acordo com os dados de treino e do sinal de erro. O sinal
de erro € dado pela diferenca entre a resposta desejada e a resposta do algoritmo. Assim, através
de treinamento, o algoritmo aprende estes padrdes e ao ser submetido a novos dados consegue
prever as respostas com base nos padrdes previamente encontrados (HAYKIN, 2007). A Figura

4 mostra um diagrama em blocos que ilustra esta forma de aprendizagem.
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Figura 4 — Diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada
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FONTE: Adaptado de Haykin (2007)

Na aprendizagem nao supervisionada ndo ha um agente externo para supervisionar
o processo de aprendizagem, como indicado na Figura 5. Neste processo, os dados de treino
passados na entrada ndo possuem rétulos, ou seja, ndo possuem pré-definidamente os valores
de resposta. Para a realizacdo do processo sdo dadas condi¢des para realizar uma medida
independente da tarefa da qualidade da representacio que a rede deve aprender, e baseado nesta

medida, os parametros livres da rede sdo otimizados (HAYKIN, 2007).

Figura 5 — Diagrama em blocos da aprendizagem nao supervisionada

Vetor
descrevendo
0 estado do
ambiente

| Sistema de
Ambiente :> aprendizagem

FONTE: Haykin (2007)

Perceptron de Miiltiplas Camadas (Multilayer Perceptron, MLP) é a denominac¢do
dada as redes neurais compostas de varias camadas de neurdnios. Uma MLP consiste de um

conjunto de unidades que constituem a Camada de entrada, onde ocorre a entrada dos valores e
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os repassa a rede, Camadas intermedidrias, que sdo responsdveis por realizar o processamento
dos valores de entrada e uma Camada de saida, onde o resultado proveniente das camadas
anteriores € apresentado.

Em uma MLP, qualquer neur6nio de uma camada pode estar ligado com qualquer
neurdnio da camada seguinte. Os perceptrons de multiplas camadas t€m sido aplicados com
sucesso para resolver diversos problemas através do seu algoritimo de treinamento supervisionado
error backpropagation (HAYKIN, 2007).

Neste algoritimo a aprendizagem consiste de dois passos por meio das camadas da
rede: avangar na rede, a propagacdo, e retroceder na rede, a retropropagagcdo. Na etapa de
propagacdo, uma entrada € aplicada aos neurdnios da rede e seu efeito se propaga ao longo da
rede passando pelas suas camadas e entdo um conjunto de saidas € produzido com a resposta
da rede. Nesta etapa os pesos da rede sao mantidos fixos, isto é, sem alteracdes. Na etapa de
retropropagacao, os pesos sao todos ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro. Um
sinal de erro é obtido através da diferenca entre o que € esperado pela rede e o que € obtido pelos
neurdnios de saida. Este sinal de erro é entdo propagado de volta na rede, ajustando os pesos
atribuidos a cada neur6nio para minimizar o erro e fazer com que a resposta da rede se aproxime
da resposta desejada (HAYKIN, 2007). O ato de executar essas iteracdes, realizando os passos
de propagacio e retropropagac¢do na rede, até processar uma quantidade de lotes suficiente para
cobrir todo o conjunto de treino € chamado de época.

A Figura 6 ilustra a retropropagacao de erro atualizando os pesos da rede.
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Figura 6 — Atualizacao do pesos pelo backpropagation
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Fonte: Aguiar (2017)

Redes neurais profundas, usualmente denominadas como modelos de aprendiza-
gem profunda estudam métodos que possibilitam ao computador construir conceitos complexos
a partir de conceitos mais simples. O termo “profundo” se refere ao nimero de camadas in-
termediarias na rede neural, quanto mais camadas a rede tem, mais profunda e complexa ela é
(CRESPO, 2017). A Figura 7 demostra a diferenga entre uma rede neural simples e um rede
neural profunda.

Uma perspectiva sobre aprendizagem profundo € que o conceito de profundidade
permite que o computador aprenda determinada tarefa em vdrias etapas (GOODFELLOW et
al., 2016), ou seja, permite que modelos computacionais compostos por multiplas camadas de
processamentos aprendam representacoes de dados com multiplos niveis de abstracao (LECUN

etal., 2015).
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Figura 7 — Diferenca entre Rede Neural e Rede Neural Profunda. E possivel notar uma maior
quantidade de camadas intermediarias em uma Rede Neural Profunda

Rede Neural Simples Rede Neural Profunda

@cCamadadeEntrada () Camada Intermediaria @Camada de Saida
FONTE: Adaptado de Cenon Stack (2017)

Um conceito importante utilizado para a aprendizagem em redes neurais é o de
fungdo de ativagdo. Cada neurdnio da rede inclui um funcdo de ativacdo que € responsdvel por
realizar uma transformacao nao linear nos dados de entrada, tornando a rede capaz de aprender e
executar tarefas mais complexas.

Um exemplo de func¢ao de ativacao € a fungao sigmoide, definida pela equacao 2.1.
Esta funcdo converte entradas nos valores entre —oo € +o0 , cuja imagem € um intervalo de

valores entre O e 1.

1

W= T

(2.1)
Uma outra funcdo de ativacdo € a fun¢do ReLU, que € definida pela equacdo 2.2. A
principal caracteristica desta func@o € que ela nao ativa todos os neurdnios a0 mesmo tempo,

pois se a entrada de um neurdnio for negativa, ela serd convertida em zero e o neurdnio nao sera

ativado tornando a rede mais esparsa e eficiente para a computacao.

ReLU (x) = max(0,x) (2.2)

A Figura 8 ilustra os graficos das duas fungdes de ativagdo citadas acima.
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Figura 8 — Gréfico das funcdes Sigmoide e ReLU
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Fonte: Adaptado de Sharma (2017)

A caracteristica da sigmoide € que sua funcio produz uma curva em um formato de
‘S’ e que a sua saida sempre estard no intervalo (0,1). A func¢do sigmoide € mais utilizada para
classificagdo bindria em modelos de regressao logistica.

A vantagem da funcio ReLU € que a mesma é computacionalmente simples. A etapa
de propagacdo e retropropagacdo sdo apenas uma simples instru¢do condicional. Essa € uma
grande vantagem quando se lida com redes com muitos neurdnios o pode reduzir significativa-
mente o tempo necessdrio para o treinamento.

No processo de aprendizagem, € esperado que o erro no conjunto teste seja maior
ou igual ao erro no conjunto de treino. Os fatores que determinam o quao bom € um algoritimo
de aprendizagem s@o a sua capacidade de tornar baixo o erro no treinamento e tornar baixa
a diferenca entre o erro no treinamento e o erro no teste (GOODFELLOW et al., 2016). Na
aprendizagem, € esperado que o modelo se ajuste bem ao problema que lhe € passado, que seja
generalizdvel e a0 mesmo tempo especifico em relacdo aos seus dados.

Quando um modelo ndo é capaz de obter um valor de erro suficientemente baixo no
treinamento, € dito que aquele modelo possui um underfitting. Quando a diferenca entre o erro
no treinamento e o erro no teste ¢ muito grande, € dito que aquele modelo possui um overfitting.

A Figura 9 mostra estes principios de ajustes. A figura apresenta linhas que buscam
separacdo entre os pontos. Se a linha ndo se ajusta adequadamente aos dados, como na Figura 9a,
h4 um problema de underfitting. Se a linha se ajusta perfeitamente aos dados, como na Figura 9b,
ha um problema de overfitting. A Figura 9c mostra o que seria um ajuste apropriado ao tracar

uma linha de aproximacao nos dados.
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Figura 9 — Underfitting e Overfitting em modelos de aprendizagem

(a) Underfitting (b) Overfitting (c) Ajuste apropriado

Fonte: Adaptado de Patel (2018)

Para impedir que um modelo aprenda padrdes erroneos ou irrelevantes presentes
nos dados de treinamento, uma solugdo € obter mais dados de treinamento, pois um modelo
treinado com mais dados, naturalmente ird generalizar melhor. Mas quando nao € possivel obter
mais dados, uma outra solugao € utilizar a técnica da regularizacdo, que consistem em adicionar
restricdes na complexidade de uma rede e penalizando seus pesos para obterem apenas valores
pequenos, o que torna a distribui¢do de valores de peso mais regular (CHOLLET, 2017).

Regularizacao é qualquer modificacdo feita em um algoritmo de aprendizagem que
se destina a reduzir seu erro de generalizacaio (GOODFELLOW et al., 2016). A regularizacao
ajuda a resolver problemas de ajuste excessivo, estes ajustes excessivos fazem com que o modelo
tenha um bom desempenho nos dados de treinamento, mas tenha um desempenho ruim nos
dados de validacdo e teste.

O processo de regularizacio é chamado de regularizacio de peso (weight regulariza-
tion) e é realizado adicionando a funcao de perda da rede um custo associado a grandes pesos.
Este custo pode ser obtido através de duas técnicas comumente utilizadas: regularizacdo LI e
regularizagdo L2.

Na regularizagdo L1, o custo adicionado a um valor de perda (definido na se¢do 2.4)

€ proporcional a soma dos valores absolutos dos pesos (a norma 11 dos pesos).
C = perda+ A *Z|w| (2.3)

Na regularizacdo L2, o custo adicionado € proporcional ao quadrado do valor dos
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coeficientes de peso (a norma 12 dos pesos).
C = perda+ A sz (2.4)

As equacdes 2.3 e 2.4 mostram as férmulas para as regulariza¢des L1 e L2, onde A é
o parametro de regularizacdo que deve ser ajustado, pois sendo zero, nao havera mudancas e
sendo um valor muito grande, no caso regularizacdo L2, ird penalizar de maneira excessiva o
modelo, causando underfitting.

O efeito da regularizacao € fazer com que a rede prefira aprender pequenos pesos
ou seja, ela pode ser vista como uma forma de compromisso entre encontrar pequenos pesos e
minimizar a fun¢do de custo.

A regularizacdo ajuda a reduzir o overfitting porque com o tamanho menor dos pesos,
o comportamento da rede ndo mudara muito ao serem alteradas algumas entradas aleatdrias.
Isso previne que uma rede aprenda os efeitos de ruido local nos dados, descartando informagdes
irrelevantes nos dados e aprendendo padrdes vistos com frequéncia em todo o conjunto de
treinamento.

Uma outra técnica bastante utilizada para prevenir o overfitting € a técnica de des-
ligamento (dropout) (SRIVASTAVA et al., 2014). O dropout aplicado a uma camada da rede
consiste em, baseado em um determinado valor de probabilidade, aleatoriamente retirar alguns
neurdnios ou definir em zero a sua saida, fazendo com que estes neur6nios nao contribuam nem
participem da propagacdo e retropropagacao na etapa de aprendizagem.

A Figura 10 mostra o efeito da aplicacdo de dropout em uma rede. Na imagem a
esquerda, a configuracdo original de uma rede neural padrdo com 2 camadas ocultas. Na imagem
a direita, a configuragdo apos aplicacdo de dropout na rede a esquerda, unidades que se cruzavam

foram descartadas.
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Figura 10 — Efeito da aplicacdo do dropout em uma rede neural
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Fonte: Srivastava et al. (2014)

Para a aplicacdo de dropout é necessario definir um hiperparametro, a probabilidade
P, que controla a intensidade de dropout. Se p = 1 implica em nenhum neurdnio de fora, e

quanto menor o valor de p, maior a taxa de dropout (BEZERRA, 2016).

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (RNC) sdo um tipo de modelo de redes neurais
profundas bastante utilizados e funcionam particularmente bem para problemas de visdo com-
putacional devido a sua capacidade de operar convolucionalmente, extraindo caracteristicas de
partes especificas de uma imagem e permitindo uma representacdo de maneira eficiente dos
dados (CHOLLET, 2017).

A convolucdo opera sobre tensores de trés dimensdes, com duas dimensoes (eixos)
espaciais, altura e largura, bem como uma dimensdo de profundidade (também chamado de
canais) (CHOLLET, 2017). Tensores sao matrizes multidimensionais. As redes convolucionais
compreendem imagens como objetos tridimensionais, iSso porque para uma imagem com
codificacdo RGB, por exemplo, a dimensdo do eixo de profundidade € 3, pois a imagem tem trés
canais de cor: vermelho, verde e azul.

A Figura 11 ilustra a organizacdo dos neurdnios nas redes neurais. A Figura 11a é
uma rede neural simples de 2 camadas e a Figura 11b apresenta uma rede neural convolucional

com seus neurdnios organizados em trés dimensdes (largura, altura, profundidade).
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Figura 11 — Disposicao dos neurdnios em uma rede neural simples e em uma rede neural convo-
lucional

(a) Rede neural simples (b) Rede neural convolucional
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Fonte: Adaptado de Karpathy (2015)

Em uma rede neural simples, como na Figura 3, cada neurénio na camada de
entrada esta conectada a todas as unidades da camada intermediaria. J4 uma RNC utiliza uma
conectividade local, como na Figura 12, onde cada unidade na camada M-1 esta conectada a
uma quantidade limitada de unidades da camada M, ao invés de se conectar a todas as unidades

da camada. Sendo assim hd menos pesos para serem atualizados o que facilita o treinamento

(ARAUJO et al., 2017).

Figura 12 — Conexdes entre camadas em uma RNC
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Fonte: Adaptado de El-Sayed et al. (2013)

O campo formado pelas conexdes de uma RNC, como ilustrado na Figura 13,
pode, por exemplo, detectar caracteristicas visuais relevantes como arestas, extremidades e
bordas. Essas caracteristicas vao sendo combinadas com as camadas seguintes para deteccao de

caracteristicas mais complexas. Unidades da mesma camada sdo agrupados e formam os mapas

de caracteristicas.
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Figura 13 — Mapa de caracteristicas em uma RNC
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Fonte: Crespo (2017)

|

As camadas convolucionais consistem assim de um conjunto de filtros que se es-
tendem por toda a profundidade da entrada. Durante o treinamento da rede, estes filtros sao
ajustados para que sejam ativados na presenga de caracteristicas relevantes identificadas na
entrada (ARAUJO et al., 2017).

Um conceito importante em RNC € a camada de pooling, responsavel por dividir o
mapa de caracteristicas de entrada em um conjunto de retangulos que ndo se sobrepdem e para
cada sub-regido da imagem, tem como saida um resultado de acordo com a métrica utilizada
(CRESPO, 2017). O objetivo da funcao de pooling € reduzir de forma progressiva a dimensao
do volume de entrada.

Ha varias formas de pooling que podem ser aplicados, como selecionar o valor
maximo (max-pooling) ou a média (average pooling). A operacdo de max-pooling, por exemplo,
consiste em substituir os valores de uma regiao pelo valor maximo da mesma.

A Figura 14 mostra o resultado da aplicagdo de max-pooling, é possivel notar que
ocorreu uma diminuicao no tamanho da entrada o que reduz o tamanho do mapa de caracteristicas

a ser processado, reduzindo os processamentos das préximas camadas (CHOLLET, 2017).
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Figura 14 — Aplicacdo de max-pooling em uma imagem 4x4 utilizando um filtro 2x2

= 4

Fonte: Ferreira (2017)

Um outro tipo de camada presente em uma rede neural, sdo as camadas Densas
(Dense) também chamadas de camadas totalmente conectadas (fully connected layer). Nessa
camada cada neurdnio estd conectado a todos os neurdnios da camada subsequente.

Além da camada densa, ha também a camada Flatten que permite alterar a forma dos
dados de determinada dimensdo para o formato correto para uma camada densa a ser interpretada.
Esta camada simplesmente permite que os dados sejam operados de uma forma diferente pois
realiza uma remodelagem na forma (shape) dos dados de entrada. A Figura 15 mostra o resultado

da aplicacdo da camada Flatten dada uma entrada.

Figura 15 — Aplicacdo da camada Flatten
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Fonte: Zivkovié (2018)
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2.3 TRANSFERENCIA DE CONHECIMENTO

Modelos de aprendizagem profunda necessitam de uma grande quantidade de dados
para serem treinados, o que dificulta a realizacdo desta tarefa pois nem sempre essa grande
quantidade de dados se encontra disponivel ou acessivel. Além disso, o custo, sobretudo de
tempo e processamento, para se treinar um modelo desde o inicio é muito elevado.

A técnica de transferéncia de conhecimento (knowledge transfer) é utilizada com
o objetivo de reusar parte do conhecimento ja adquirido por um modelo, aproveitando-o com
o intuito de resolver novas tarefas, reduzindo assim o tempo necessario para treinar um novo
modelo ou uma rede neural de aprendizado profundo.

A transferéncia de conhecimento visa reduzir o nimero de parametros a serem
aprendidos, através da reutilizacdo de informagdes aprendidas por um modelo anterior em que
essas informacdes sdo consideradas adequadas para uma nova tarefa (CARVALHO et al., 2015).

Na tarefa de classificagdo de imagens, a transferéncia de conhecimento se da por
meio de vetores de caracteristicas gerados por modelos ja treinados com seus pesos configurados
para reconhecer e extrair caracteristicas de um determinado conjunto de dados. Assim, apos
submeter dados de imagens a um modelo ja treinado com certos pesos, serd gerado por ele
vetores de caracteristicas que podem ser passados a camadas seguintes da arquitetura ou a um
novo modelo (AGUIAR, 2017).

Aguiar (2017) exemplifica a transferéncia de conhecimento como uma pessoa A que
v€ um objeto e o descreve para uma pessoa B que ndo estd vendo o objeto. A pessoa A descreve
os elementos presentes no objeto e a partir das caracteristicas ditas, a pessoa B ird tracar um
perfil dos elementos que ela conhece e das caracteristicas que ela ouviu e associar a um objeto
que ela conhece e que possua caracteristicas semelhantes.

Um conceito similar ao de transferéncia de conhecimento € o de ajuste fino (fine-
tuning). Ambos os conceitos vém sendo amplamente utilizados, quase de forma intercambidvel.
A técnica de fine-tuning consiste em ajustar parametros de uma rede treinada para se adaptar a
uma nova tarefa. Utiliza uma modelo ja treinado com alguns dados e realiza um re-treino do
modelo ou de parte do modelo em um novo conjunto de dados.

A técnica de fine-tuning consiste em desafixar ou liberar os pesos de algumas
camadas de uma rede neural j4 treinada, para que seja treinado em conjunto com outras camadas
recém adicionadas. Esta técnica ajusta as representacdes mais abstratas do modelo que estd sendo

reutilizado, a fim de torni-las mais relevantes para um novo problema em questdao (CHOLLET,
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2017).

A Figura 16 representa a arquitetura de uma rede neural e cada aresta entre os neuro-
nios representa um peso. A parte composta por linhas vermelhas e neurdnios azuis representa
uma por¢ao com os pesos congelados na rede ja treinada, ou seja, seus pesos continuardo com
os valores fixos. As linhas e neurdnios nao coloridos representam uma por¢ao com 0s pesos

descongelados ou seja, liberados na rede, que podem ser re-treinados.

Figura 16 — Arquitetura de uma rede neural com fine-tuning

Fonte: Kishi (2017)

Em uma rede neural, as camadas iniciais aprendem caracteristicas muitos gerais e, a
medida que se avanga na rede, as camadas tendem a aprender caracteristicas mais complexas
e padrdes mais especificos para a tarefa em que estd sendo treinada. Em geral, o fine-tuning é
utilizado aproveitando-se dessas camadas iniciais, mantendo-as congeladas, e treinando somente
as camadas posteriores para a tarefa em especifico.

A Figura 17 mostra uma representacdo grafica de um modelo de aprendizagem
profunda para o reconhecimento de imagem. No exemplo, a entrada € uma imagem e 0s
neurdnios progressivamente aprendem caracteristicas mais complexas até que saia um sinal

indicando o resultado.
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Figura 17 — Cada camada da rede neural profunda reconhece arestas, formas geométricas e
objetos complexos, dependendo da camada. Neste exemplo, um carro foi detectado.
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Fonte: Adaptado de Lee et al. (2011)

O ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge ILSVRC) (RUSSAKOVSKY
et al., 2015) foi um dos desafios precursores que permitiu a rapida evolucdo das redes neurais
profundas (AGUIAR, 2017). Com o objetivo de obter bons resultados para este desafio, inimeros
estudos foram feitos e diversas técnicas de aprendizagem profunda foram investigadas. O desafio
do ImageNet possui trés aspectos de avaliagdo, deteccao de objetos, localizacdo de objetos e
classificacdo de objetos em imagens. Sua base de dados possui milhdes de imagens divididas em
mil classes.

As arquiteturas de redes neurais profundas VGG-16 e VGG-19 (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN, 2014) obtiveram bons resultados para o desafio do ImageNet no ano de 2014,
apresentando bom desempenho nas tarefas de localizacdo e classificagdo de objetos.

Buscando trazer melhorias para a tarefa de reconhecimento de imagens, o Google
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propds a rede InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016), uma arquitetura voltada para a resolucio
de problemas de visdo computacional (AGUIAR, 2017). Esta arquitetura obteve um bom
desempenho no desafio do ImageNet no ano de 2015. Em comparagdo com as redes VGG-
16 a rede InceptionV3 possui menos pardmetros estimados pela rede, possuindo um melhor
desempenho computacional.

Neste trabalho € feito o uso das arquiteturas VGG-16, por ser um modelo sequencial
e mais simples de entender e visualizar, e InceptionV3 por apresentar uma melhor performance.
Ambas as arquiteturas sao carregadas com seus pesos pré-treinados para reconhecimento do
conjunto de dados do ImageNet para a transferéncia de conhecimento e em seguida descongelados

para a técnica de fine-tuning.

2.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO

As métricas para classificacdo sdo uma forma de avaliar se 0 modelo de classificagc@o
estd adequado ao que foi proposto. Para mensurar a qualidade da classificacao, utiliza-se o
conceito de matriz de confusdo como a representada na Tabela 1, que oferece uma medida efetiva
do modelo de classificagdo ao exibir o nimero de classificagdes corretas e as classificacdes

preditas para cada classe (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Tabela 1 — Matriz de confusio para a classificacdo

Classe Real y
Positivo Negativo
Resu'l‘Fado Verdadeiro Positivo Falso Positivo
hO(x) positivo (VP) (FP)
Resultado Previsto | previsto
I;?‘jf;io Falso Negativo Verdadeiro Negativo
gat (FN) (VN)
previsto

Fonte: Elaborado pleo autor.

Uma métrica bastante utilizada € a acurdcia (accuracy), que consiste na propor¢ao do
que foi predito corretamente, seja positivo ou negativo, sobre o total de exemplos. E idealmente
usada quando nao h4 uma grande variagdo na propor¢ao entre exemplos de cada classe no
conjunto de dados. A acurdcia indica o quao frequente o classificador esté correto.

A férmula da acurdcia é representada pela equagdo 2.5.
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acc=-—= (2.5)

Suponha um conjunto de 27 imagens de caes, gatos e coelhos onde os rétulos reais
sdo representados pelo vetor y e os rétulos preditos por um classificador sdo representados pelo
vetor y_pred.

e y=["gato’, 'gato’, "gato’, "gato’, *gato’, *gato’, 'gato’, ’gato’, cao’, ’cao’, ’cao’, cao’,

’cao’, 'cao’, coelho’, ’coelho’, ’coelho’, coelho’, coelho’, 'coelho’, coelho’, ’coelho’,
"coelho’, *coelho’, *coelho’, ’coelho’, coelho’]

e y pred =[’gato’, *gato’, ’gato’, "gato’, *gato’, gato’, *gato’, *gato’, ’gato’, ’gato’, 'cao’,

P XA AN EA

cdo’, ’cdo’, "coelho’, ’cao’, ’cdo’, 'coelho’, "coelho’, *coelho’, *coelho’, coelho’, ’coelho’,
"coelho’, "coelho’, ’coelho’, coelho’, coelho’]
A Tabela 2 mostra a matriz de confusdo gerada para a classificagdo acima, onde a

classe real € o y e a classe predita é o y_pred.

Tabela 2 — Matriz de confusdo da classificagdo de caes, gatos e coelhos

Classe Real
gato | cao | coelho
gato 5 2 0
Classe Predita | cao 3 3 2
coelho | O 1 11
Fonte: Elaborado pelo autor.

O valor de acurdcia dessa classificagdo é (5+3+11)/27 = 0.7037037037. Ou seja,
esse classificador obteve uma acurécia no valor de aproximadamente 70%.

O coeficiente de perda (loss) é a medida do qudo longe as predicdoes de um modelo
sao de seu rétulo real, ou seja, o valor de perda implica em quao bem ou quao mal o modelo se
comporta apds cada iteracao de treinamento. O principal objetivo em um modelo de aprendiza-
gem € minimizar o valor da fun¢do de perda, que aumenta a medida que a probabilidade prevista
diverge do rétulo real.

Ha muitos tipos e diferentes implementa¢des de fungdes de perda, porém todas
possuem o mesmo objetivo. A equacgdo 2.6 representa a formula para a funcdo de perda Log-
loss que avalia o desempenho de um modelo de classificagdo medindo a similaridade entre

distribui¢des de probabilidades entre uma classe predita e uma classe real.
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Para calcular o Log-loss, o classificador deve atribuir uma probabilidade a cada

classe, em vez de simplesmente fornecer a classe mais provdvel.

loss =

M
Z vi,j*log(P, ;) (2.6)

I [\/]2

W

N representa o nimero de amostras

M o representa a quantidade de classes

log representa a fun¢do logaritmica

yi,j indica se a amostra i pertence a classe j

P, j indica a probabilidade da amostra i pertencer a classe j

A funcgao Log-loss, funciona penalizando as classifica¢des falsas e funciona bem para
classificagdo de multi-classes. Um valor de Log-loss proximo a zero indica uma alta acuricia
no conjunto de treino. No geral, minimizar o seu valor, fornece uma maior acuricia para o

classificador.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados que foram utilizados
como base para o presente trabalho.

O trabalho de Aguiar (2017) cita sobre o desenvolvimento de diversos trabalhos em
sistemas de auxilio ao diagndstico médico, que de maneira geral fornecem opinides extraidas a
partir de imagens médicas. O autor faz uma descri¢@o e anélise da aplicabilidade dos conceitos
abordados em seu trabalho, tais como visdo computacional, redes neurais profundas e a técnica
de transferéncia de conhecimento.

Aguiar (2017) buscou realizar a classificagdo de nédulos em exames histopatoldgicos
através de imagens da base de dados BreaKhis (SPANHOL et al., 2016). O autor destaca o
uso da técnica de transferéncia de conhecimento como alternativa para auxiliar no treinamento
de redes neurais profundas e cita que por meio desta técnica sobre sua base de dados, pode
obter resultados promissores que podem ser bem explorados a fim de trazer melhorias para a
classificacdo destes dados.

De maneira semelhante, no trabalho de Silva et al. (2018), os autores propuseram
experimentos utilizando Redes Convolucionais para classificacdo e diagnostico precoce da
doenca de Alzheimer a partir de imagens volumétricas de ressonancia magnética da base de dados
MIRIAD (Minimal Interval Resonance Imaging in Alzheimer’s Disease). Os autores definiram
uma arquitetura de rede neural convolucional com 4 camadas convolucionais e analisaram os
resultados sobre os dados realizando dez experimentos com diferentes niimeros de épocas.

Como em Silva et al. (2018) este trabalho faz o uso de redes neurais convolucionais,
porém sdo utilizadas redes ja conhecidas e utilizadas no meio académico como a VGG-16 e
InceptionV3. Assim como no estudo de Aguiar (2017), neste trabalho sdo utilizados conceitos de
visdo computacional, além da técnica de transferéncia de conhecimento com o objetivo reduzir o
tempo necessdrio para treinar as redes neurais para classificar as imagens de nossa base de dados.

Em outro estudo envolvendo redes neurais para classificacdo de imagens, o trabalho
de Ferreira (2017) tem o objetivo de detectar ervas daninhas em imagens de lavouras de soja e
classificar essas ervas daninhas entre gramineas e folhas largas, com o propésito de direcionar
um herbicida especifico ao tipo de erva daninha detectado.

Os autores construiram a base de dados a partir de imagens de uma plantagdo de soja,
ao todo foram mais de quinze mil imagens do solo, soja e ervas daninhas. Os autores utilizaram

redes neurais convolucionais e a treinaram para a base de dados, onde obtiveram uma precisao
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de cerca de 98%.
Em todos os trabalhos relacionados citados neste Capitulo, € importante destacar o
quao generalizavel € esta drea de aprendizado profundo, podendo ser utilizada em diferentes

contextos e situacdes solucionando diferentes problemas.
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4 CLASSIFICACAO DE PERSONAGENS ANIMADO COM APRENDIZADO PRO-
FUNDO

Neste Capitulo sdo apresentados os passos de implementacgdo realizados neste traba-
lho, assim como informacdes sobre a base de dados utilizada, os pré-processamentos necessarios.
Sao apresentados também as tecnologias utilizadas e os experimentos que foram realizados.

Os codigos foram escritos utilizando a linguagem Python e documentados através da
aplicacdo jupyter notebook '. Todos os procedimentos e implementagdes aqui descritos estio

disponiveis para reprodugio?.
41 CONJUNTO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

A base de dados utilizada foi a base The Simpsons Characters Data disponivel
através da plataforma Kaggle. A base consiste em imagens de personagens da série animada Os
Simpsons (The Simpsons) da emissora Fox Broadcasting Company. A base de dados é composta
por dois conjuntos: treino e teste. O conjunto de treino € formado por 20.933 imagens dividas
ndo uniformemente em 42 classes que representam os personagens. E o conjunto de teste contém

938 imagens. A Figura 18 contém exemplos de imagens presentes na base de dados.

Figura 18 — Imagens de personagens do desenho Os Simpsons que estdo presentes na base de
dados

(b) Milhouse Van
(a) Lisa Simpson Houten (c) Homer Simpson (d) Nelson Muntz

Fonte: Elaborado pelo autor

Como etapa de pré-processamento, o conjunto de treino original foi dividido em
duas parte, um conjunto de treino e um conjunto de valida¢do, na proporcao de 70% para treino e
30% para validagao. Em valores reais, o conjunto de treino passou a consistir de 14.633 imagens

e o conjunto de validacdo de 6.300 imagens.

http://jupyter.org/
https://github.com/leosegundo/classification_simpsonsCharacters

3 https://www.kaggle.com/alexattia/the-simpsons-characters-dataset
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A Figura 19 mostra a distribui¢do das imagens em cada classe nos conjuntos de

treino 19a e validacao 19b.

Figura 19 — Histograma de distribui¢do das classes no conjunto de treino e validacdo
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Elaborado pelo autor

Fonte
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4.2 CONSTRU(;AO DO CLASSIFICADOR

Ap6s a divisdo dos dados entre treino e validagdo, para a realizacdo dos experimentos
optou-se por utilizar duas arquiteturas de Redes Neurais profundas para verificar o desempenho
destas sobre a base de dados proposta.

As arquiteturas utilizadas foram a VGG-16, por ser um modelo sequencial e simples
mas bastante popular e utilizado em competicdes da plataforma Kaggle®*, e a InceptionV3, pois
trabalhos como o de Canziani et al. (2016) apresentam esta arquitetura como uma das melhores
em termos de acurdcia e consumo de recursos computacionais.

Foi utilizado a biblioteca Keras® para realizar o carregamento das imagens contidas
na base de dados e gerar os rétulos das imagens conforme cada classe a qual ela pertence.

Para a construcdo do classificador, também por meio da biblioteca Keras foram
carregadas os modelos das arquiteturas VGG-16 e InceptionV3, com seus pesos treinados para
reconhecer o conjunto Imagenet. A Figura 20 mostra o carregamento da arquitetura VGG-16

treinada com pesos do conjunto Imagenet, através desta biblioteca.

Figura 20 — Exemplo de carregamento da arquitetura VGG-16 utilizando a bilioteca Keras

from keras import applications
model = applications.VWGG16(include top=False,input shape=(height,width,3), weights="imagenet"

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s o carregamento dos modelos, foi adicionado uma camada de classificacdo, uma
camada totalmente conectada com 42 neur6nios, que representa a quantidade de classes, e foi
atribuida a esta camada uma func¢do de ativagdo softmax, isto representa que a saida da rede sera
uma distribui¢cdo de probabilidades sobre as 42 classes possiveis. A Figura 21 ilustra como uma

camada densa com uma fung¢do de ativacio softmax é adicionada ao modelo.

Figura 21 — Adicionando uma camada densa ao modelo

from keras.layers import Dense
model.add(Dense(42, activation="softmax"))

Fonte: Elaborado pelo autor

Todos procedimentos aqui descritos foram realizados em uma maquina virtual na

4 https://www.kaggle.com/
> https://keras.io/
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plataforma Kaggle cujas especificacdes estdo relatadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Especificagdes da mdquina utilizada nos experimentos

Processador Intel Xeon 2.30GHz
Memoéria RAM 15G
Sistema Operacional | Linux 4.9.0-5-amd64 #1 SMP Debian 4.9.65-3+deb9u2
Placa de video NVIDIA-SMI 390.25, Tesla K80
Memoria 11441MiB
Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 EXPERIMENTOS

Os experimentos realizados com os modelos (InceptionV3 e VGG-16) foram dividi-
dos em seis subsecdes que foram chamadas de Cenario de Experimentacao, onde a proposta
destes cendrios é avaliar a performance das arquitetura e descrever a otimizagdo de hiper-
parametros para melhorar a performance das redes em cada caso.

Ambas as arquiteturas foram carregadas com os pesos pré-treinados do conjunto
ImageNet, sem considerar contudo sua ultima camada, que € responsavel por classificar as 1000
classes do conjunto.

Para os experimentos foram fixados valores padroes, segundo Chollet (2017), para
os parametros de regularizacao, dropout e taxa de aprendizagem (learnig rate) para ambas as

arquiteturas.

4.3.1 Cendrio de Experimentagdo I

O objetivo deste primeiro cendrio de experimentacdo foi analisar a performance das
arquiteturas VGG-16 e InceptionV3 sem adi¢do de nenhuma camada extra e sem aplicacao de
nenhuma técnica adicional, ao longo de 30 épocas.

As Figuras 22a e 22b apresentam a acurdcia e perda da VGG-16 e as Figuras 22c e
22d apresentam a acurdcia e perda da InceptionV3. Na Figura 22 é possivel notar que ambas
arquiteturas apresentaram overfitting que € indicado pela diferenca entre os valores de acurdcia e
perda durante o treino e validacao.

A Tabela 4 apresenta o resultado ao final deste cendrio de experimentagao.
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Figura 22 — VGG-16 e InceptionV3
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4 — Resultado cendrio de experimentacdo I

Arquitetura  Acurdcia Perda

VGG-16 82.4% 0.7
InceptionV3  25.9% 5.5

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.2 Cendrio de Experimentagao 11

Com o intuito de prevenir e reduzir o overfitting, foi aplicado uma camada de dropout
com um valor de probabilidade de 50%, que é um valor padrao citado por Chollet (2017). O
objetivo deste cendrio de experimentacdo foi o de analisar os resultados de ambas as arquiteturas
apos a aplicagdo desta camada, ao longo de 30 épocas.

As Figuras 23a e 23b apresentam a acurdcia e perda da VGG-16, e as Figuras 23c e
23d apresentam a acurécia e perda da InceptionV3. Note que somente na arquitetura VGG-16 é
que foi possivel notar uma reducdo consideravel no overfitting. A Tabela 5 apresenta o resultado

ao final deste cendrio de experimentagao.



Figura 23 — VGG-16 e InceptionV3 - dropout
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Resultado cendrio de experimentacao II

Arquitetura  Acurdcia Perda
VGG-16 79.9%  0.83
InceptionV3  25.6% 5.2

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.3 Cendrio de Experimentacdo I11

O objetivo deste cendrio de experimentacdo foi o de verificar o efeito causado na
performance das arquiteturas ap6s adi¢do de mais uma camada, a camada de regularizacdo, ao
longo de 60 épocas.

Esse aumento na quantidade de épocas de 30 para 60 se deu a fim de que as redes
convergissem, como pode ser observado na Figura 24. Vale ressaltar que os valores definidos
para regularizacdo L1 e L2 foram de 1e — 3 (0.001), que é um valor padrao utilizado por Chollet
(2017).

As Figuras 24a e 24b apresentam a acuracia e perda da VGG-16 e as Figuras 24c
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e 24d apresentam a acuricia e perda da InceptionV3. A arquitetura InceptionV3 continua a
apresentar overfitting acentuado enquanto a VGG-16 parece convergir, se sobressaindo bem para
a base de dados proposta.

A Tabela 6 apresenta o resultado ao final deste cendrio de experimentacdo, € impor-
tante frisar que apesar dos valores de acuricia e perda para a rede VGG-16 terem piorados em
relacdo ao cendrio anterior, ocorreu uma diminui¢ao no overfitting, podendo ser notado pelo
fato de que os valores de perda, para o treino e validacao da rede, convergiram para um valor

préoximo.

Figura 24 — VGG-16 e InceptionV3 - regularizacio
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 6 — Resultados do cendrio de experimentagao III

Arquitetura  Acurdcia Perda

VGG-16 66.3% 2.5
InceptionV3  20.0% 4.3

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3.4 Cendrio de Experimentagdo IV

O objetivo deste cenario de experimentacdo foi o de avaliar o impacto nos resultados
apos aplicagdo da técnica fine-tuning.

Assim, para a rede VGG-16, foi mantido fixos todos os pesos até os do pendltimo
bloco de camadas, os pesos do ultimo bloco de camadas foram entdo descongelados, como
recomendado por Chollet (2017). Para a InceptionV3 foram mantidos os pesos fixos das primeiras
249 camadas e o restante foram descongeladas, como referenciada na documentacdo da API
Keras (CHOLLET, 2015).

As Figuras 25a e 25b apresentam os gréficos de a acurécia e perda da VGG-16 e
as Figuras 25c¢ e 25d apresentam os gréficos de a acuracia e perda da InceptionV3. A Tabela 7
apresenta os resultados ao final deste cendrio de experimentacao.

Note que novamente VGG-16 apresentou resultados superiores ao da InceptionV3

tanto em relacdo a acuricia, como a perda.

Figura 25 — VGG-16 e InceptionV3 - fine-tuning 1

(a) Acuracia VGG-16 (b) Perda VGG-16
Acuracia de Treino e Validacao loss de Treino e Validacao
50 -
Lo . |- ® Treino loss
g - — Validagao loss
40 -
08 -
o7- £ “
06 -
5 - i
04 -
. 10
® Treino acc
0.2 - ° — Validacdo acc
10 b n a0 5o &0 0 10 0 3 2 50 0
(c) Acurécia InceptionV3 (d) Perda InceptionV3
Acuracia de Treino e Validacao loss de Treino e Validacéo
1a S | ® Treino loss
/, 150 - —— Validagao loss
8 * 125 -
L]
L] P~
06- ® 10.o-
. 75 -
04 - <o
L]
25 - .,
02 - ® Treino acc
. — Validacao acc o0 -

0 0 0 i &0 & 0 10 0 kol a0 50 &0

Fonte: Elaborado pelo autor



48

Tabela 7 — Resultados do cendrio de experimentacdo [V

Arquitetura  Acuracia Perda

VGG-16 88.8% 0.84

InceptionV3  48.3% 2.37
Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.5 Cendrio de Experimentagdo V

A fim de fornecer mais capacidade para a rede, o objetivo deste cendrio V e o do pro-
ximo, o cendrio VI, foi analisar o efeito sob os resultados ao realizar o fine-tunig descongelando
mais blocos de camadas das redes VGG-16 e InceptionV3.

Neste cendrio, foram desafixados os pesos dos dois dltimos blocos de camadas
da rede VGG-16 e para a rede InceptionV3 foram mantidos os pesos fixos das primeiras 229
camadas desafixando os pesos das restantes. Para este experimento, as configuragdes dos cendrios
anteriores foram repetidas, havendo apenas esta alteracdo para o fine-tunig.

As Figuras 26a e 26b apresentam os gréficos de a acuricia e perda da rede VGG-16
e as Figuras 26c e 26d apresentam os graficos de acurdcia e perda da rede InceptionV3.

A Tabela 8 apresenta os resultados ao final deste cendrio de experimentagao.

Figura 26 — VGG-16 e InceptionV3 - fine-tuning 11
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Tabela 8 — Resultados do cendrio de experimentacdo V

Arquitetura  Acuracia Perda
VGG-16 91.7% 0.59
InceptionV3  49.7% 222
Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.6 Cendrio de Experimentacdo VI

Neste cendrio, foram desafixados os pesos dos trés ultimos blocos de camadas da
rede VGG-16 e desafixados os pesos a partir da camada 197 para a rede InceptionV3.

As Figuras 27a e 27b apresentam os gréficos de a acuricia e perda da rede VGG-16
e as Figuras 27c e 27d apresentam os graficos de acuricia e perda da rede InceptionV3.

A Tabela 9 apresenta os resultados ao final deste cendrio de experimentagao.

Figura 27 — VGG-16 e InceptionV3 - fine-tuning 111
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Tabela 9 — Resultados do cendrio de experimentacdo VI

Arquitetura  Acuracia Perda
VGG-16 93% 0.52
InceptionV3  64.5% 1.67
Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Ao analisar os resultados obtidos durantes todos os experimentos, € notdrio o fato
de que a arquitetura VGG-16, apesar de ser mais simples e menor, em termo de profundidade,
obteve resultados superiores ao da arquitetura InceptionV3.

E importante observar que a arquitetura InceptionV3 parece precisar que mais
camadas sejam descongeladas para o fine-tuning, do que a rede VGG-16, pois somente no tltimo
cendrio, a InceptionV3 d4 uma perspectiva de melhora.

Para o teste, foi selecionada a arquitetura que obteve melhor resultado nos treinos,
sendo assim o conjunto de teste foi submetido a rede VGG-16 com taxa dropout de 50%,
regularizagdo no valor de 0.001 e fine-tuning nos ultimos trés blocos. A Tabela 10 mostra os

resultados de acuricia e perda do modelo proposto para o conjunto de teste.

Tabela 10 — Resultado da rede VGG-16 no conjunto de teste

Arquitetura Acuracia Perda

VGG-16 98% 0.29
Fonte: Elaborado pelo autor

Uma observagdo feita € que o modelo obteve um bom resultado para o conjunto
de teste o que significa que o modelo proposto consegue generalizar bem sobre os dados, ndao

ficando restrito apenas ao conjunto de treino.
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S EXPERIMENTOS ADICIONAIS

Com o objetivo de continuar avaliando o desempenho das arquiteturas, foram pro-
postos alguns experimentos adicionais com algumas alteracdes principalmente em relacio a base

de dados.

5.1 BASE ADAPTADA

Foi proposta uma filtragem na base de dados original, para construir uma nova base
a partir da mesma, que foi chamada de base balanceada. Esse nome “balanceada” se da pelo fato
de terem sido escolhidas classes que continham quantidades de imagens nos valores entre 400 e
1000, conforme a Figura 19a.

A nova base passou, portanto, a ser formada apenas por 11 classes e ndo mais por 42,
além de ser considera uma classe bem mais balanceada em relagdo a inicial. Em valores, a nova
base passou a ter 8.436 imagens no conjunto de treino, 3.622 imagens no conjunto de validac¢io
e 499 imagens no conjunto de teste.

A Figura 28 mostra a distribuicdo das imagens em cada classe da nova base de dados

nos conjuntos de treino 28a e validacdo 28b.

Figura 28 — Histograma de distribui¢c@o das classes da nova base no conjunto de treino e validacao

(a) Conjunto de treino (b) Conjunto de validagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.2 EXPERIMENTOS

Os experimentos adicionais com os modelos propostos foram divididos em mais
dois Cenarios de Experimentacio, com a proposta de avaliar a performance das arquiteturas
para a nova base de dados proposta.

As configuracdes das arquiteturas foram mantidas iguais as do Capitulo 4.
5.2.1 Cendrio de Experimentacdo VII

O objetivo deste cendrio foi analisar o efeito da base balanceada em relagdo a base
inicial desbalanceada. Para isto, foram repetidas as configuracdes do experimento do cendrio VI
sobre esta nova base de dados.

As Figuras 29a e 29b apresentam os gréficos de a acuricia e perda da rede VGG-16
e as Figuras 29¢ e 29d apresentam os graficos de acurdcia e perda da rede InceptionV3. A Tabela
11 apresenta os resultados ao final deste experimento. E importante ressaltar neste cendrio, a

diminui¢do consideravel do overfitting para a arquitetura InceptionV3.

Tabela 11 — Resultados do cendrio de experimentacdo VII das redes VGG-16 e InceptionV3
sobre a nova base

Arquitetura  Acuracia Perda
VGG-16 97.3% 0.17
InceptionV3  75.4% 1.0
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 29 — VGG-16 e InceptionV3 sobre o conjunto balanceado - fine-tuning 111
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5.2.2 Cendrio de Experimentacdo VIII

Como no cendrio anterior a rede VGG-16 continua a superar a rede InceptionV3,
neste experimento optou-se por dar mais capacidade apenas a rede InceptionV3 e analisar o
comportamento da rede ao desafixar os pesos de mais um bloco de camadas, sendo assim, foram
mantidos os pesos fixos das primeiras 165 camadas desafixando os pesos das restantes. Para este
experimento, as mesmas configuracdes anteriores foram mantidas.

A Figura 30 apresenta os graficos de acurécia e perda da rede InceptionV3 e Tabela
12 apresenta os resultados ao final deste experimento. E importante notar que hd uma diminuico

ainda mais evidente do overfitting.
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Figura 30 — InceptionV3 sobre o conjunto balanceado - fine-tuning IV
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 12 — Resultado do cendrio de experimentacdao VIII da InceptionV3 sobre o conjunto
balanceado

Arquitetura ~ Acuracia Perda

InceptionV3  87.3% 0.66
Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Analisando os resultados obtidos, pode-se observar que ao causar um balanceamento
nas classes da base de dados houve uma melhora significativa na acuridcia dos modelos, princi-
palmente para a rede InceptionV3 onde, no cendrio de experimentagdo VI, seu resultado havia
sido 64.5% de acuricia e 1.67 de perda, no experimento com esta nova base, sobre as mesmas
configuracdes, a Tabela 11 relata uma acuricia de 75.4% e perda de 1.0.

Como a rede VGG-16 obteve um melhor resultado no primeiro experimento, o
novo conjunto de teste foi submetido a mesma. Este conjunto também foi submetido a rede
InceptionV3 deste ultimo experimento. A Tabela 13 mostra os resultados de acuracia e perda das

redes VGG-16 e InceptionV3 para o novo conjunto de teste.

Tabela 13 — Resultado das redes VGG-16 e InceptionV3 no novo conjunto de teste

Arquitetura  Acuracia Perda

VGG-16 99% 0.085
InceptionV3  89.1% 0.50

Fonte: Elaborado pelo autor
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Em ambas as arquiteturas houve uma melhora tanto na acuricia quanto no valor
de perda quando comparado ao resultado presente na Tabela 9, isso mostra a influéncia que o
desbalanceamento nos dados tem sobre os resultado.

Um outra observacao feita é, conforme a Figura 30, a rede InceptionV3 precisou que
mais camadas fossem descongeladas para obter resultados satisfatérios e assim se aproximar dos

resultados obtidos pela rede VGG-16.



56

6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi utilizado a transferéncia de conhecimento a partir de redes neurais
profundas treinadas sob o conjunto de dados ImageNet e teve como objetivo analisar o uso da
técnica de fine-tuning e como esta influencia nos resultados sobre a base de dados proposta.

A partir destes experimentos foi permitido concluir que mantendo os hiperparametros
fixos, a inclusdo de fine-tunning melhorou a acuréria da classificacdo de personagens. Essa
melhora pdde ser vista de forma crescente ao longo deste trabalho. A partir do cendrio base, os
cendrios seguintes obtiveram melhorias sejam relacionadas a acurécia e perda ou em relagdo a
diminui¢do do overfitting. Desde os resultados obtidos no cendrio de experimentagdo I, na se¢ao
4.3.1, até os resultados obtidos no cendrio de experimentacdo VI, na se¢do 4.3.6, os valores de
acurdcia obtiveram uma melhora de cerca de 11% para a rede VGG-16 e de cerca de 149% para
a rede InceptionV3. O mesmo vale para os valores de perda, onde para a rede VGG-16 houve
um decréscimo de cerca de 25% e para a rede InceptionV3 houve uma redugdo de cerca de 80%.

Outra conclusdo que obteve-se foi que para as configuragdes proposta, em todas os
experimentos as rede VGG-16 superava a rede InceptionV3 em termos de acurécia de perda,
porém um fator interessante notado pelo autor € que em termos de tempo necessario para um
experimento, a InceptionV3 era bem mais rapida que a VGG-16.

Sobre os experimentos adicionais realizados, no cendrio VII, na secdo 5.2.2, notou-se
uma melhoria em termos de acurécia e perda das redes, principalmente a InceptionV3, causada
pela nova base de dados proposta, dado a caracteristica de suas classes serem balanceadas. Outra
andlise feita foi em relacdo a rede InceptionV3 com mais camadas de fine-tuning sobre a nova
base de dados, obtendo os melhores resultados para este modelo e concluindo que a InceptionV3
precisou que mais camadas fossem descongeladas e treinadas para obter resultados satisfatorio.

Como trabalhos futuros pretende-se explorar mais ainda as técnicas de fine-tuning.
Uma opcao é treinar redes partidos das features produzidas nas primeiras camadas de uma rede
pré-treinada, pois os padrdes nos cartoons sao mais simples. Pretende-se também, aplicar estes

experimentos sobre outras bases como de fotografias ou de imagens médicas.
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