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Resumo

FLAUZINO, Letícia de Almeida. Visão Computacional com Redes Neurais Convolucionais: Uma

Abordagem Histórica, Teórica e Prática. 2024. Trabalho de Conclusão de Curso (Licenciatura

Plena emMatemática) – Universidade Federal de São Carlos, Sorocaba, 2024.

Este trabalho apresenta uma revisão histórica, teórica e prática do uso de redes neurais convoluci-

onais aplicadas em visão computacional, iniciando com os principais pontos na linha do tempo

do desenvolvimento da Inteligência Artificial e das Redes Neurais. Na sequência, são apresentadas

a arquitetura e a descrição dos componentes de uma rede neural convolucional, passando por

neurônios artificiais, funções de ativação, camada convolucional, camada de subamostragem

e camada completamente conectada. As técnicas de regularização mais comuns também são

abordadas. Quatro redes convolucionais de alto desempenho estão presentes neste trabalho:

LeNet-5, AlexNet, VGGNet eGoogleLeNet. Por fim, utiliza-se os bancos de dadosMNIST e Cifar10,

para uma avaliação do desempenho de três das redes mencionadas. A rede LeNet-5 apresenta

excelentes resultados, devido à sua simplicidade e especificidade da tarefa. A rede AlexNet apre-

senta resultadosmedianos, afetados pela limitação computacional. Já a rede VGGNet apresenta

resultados insatisfatórios, sendo uma rede com alto custo computacional e grandes prejuízos com

as restrições necessárias para sua utilização.

Palavras-chave: visão computacional; redes neurais convolucionais.





Abstract

This paper presents a historical, theoretical, and practical review of convolutional neural networks

applied to computer vision. It provides the main points in the timeline of the development

of Artificial Intelligence and Neural Networks. Then, the architecture and description of the

components of a convolutional neural network are introduced, going through artificial neurons,

activation functions, convolutional layer, subsampling layer and fully connected layer. The most

common regularization techniques are presented. Four high-performance convolutional networks

are examined: LeNet-5, AlexNet, VGGNet and GoogleLeNet. Finally, the MNIST and Cifar10

databases are used to evaluate the performance of three of the mentioned networks. The LeNet-5

network presents excellent results, due to its simplicity and task specificity. The AlexNet network

presents average results, affected by computational limitations. The VGGNet network presents

unsatisfactory results, being a network with high computational cost and great losses with the

necessary restrictions for its reproduction.

Keywords: computer vision; convolutional neural networks.
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1 Introdução

1.1 Objetivo

Opresente trabalho temcomoobjetivo apresentar umabreve revisãohistórica, teórica eprática

do uso de Redes Neurais Convolucionais aplicadas em Visão Computacional.

1.2 Inteligência Artificial

Omundo digital tem experimentado um rápido crescimento nas últimas décadas, trazendo

ao nosso alcance uma série de novos recursos e possibilidades. Com a evolução da tecnologia,

elementos que antes pareciam ficção científica tornaram-se parte do nosso cotidiano. Desde

smartphones cada vezmais avançados, até inteligência artificial e robótica, vemos umamudança

constante em nossa forma de viver e nos relacionar com a tecnologia.

É possível notar o impacto cada vez maior da inteligência artificial em nossas vidas. Sua

história remonta a décadas passadas, mas é na atualidade que estamos testemunhando o seu

maior desenvolvimento e evolução.

Os avanços recentes não se limitaram à popularização de recursos tecnológicos, evidenciando-

-se também no desenvolvimento de novas ferramentas e ainda novas aplicações de componentes

já conhecidos. Podemos citar as Redes Neurais Artificiais, que forammencionadas pela primeira

vez em 1947, sendo hoje uma vasta área de pesquisa com inúmeras aplicações.

A ideia de Inteligência Artificial (IA) já estava presente na antiguidade, onde se ambicionava

a criação de máquinas que pudessem pensar e realizar tarefas da mesma forma que os seres

humanos. Um exemplo é o deus Hefesto que, segundo amitologia grega, criava humanoides e

outros seres feitos demetal para ajudá-lo em suas tarefas, os chamados autômatos (CARTWRIGHT,

2023).

No entanto, foi durante a Segunda GuerraMundial que pesquisas para este fim começaram a

ganhar força, impulsionadas pela necessidade de desenvolver tecnologias e armamentos de ponta.

A introdução das Redes Neurais (RN) se deu com as primeiras ideias formais de IA, quando em

1943 um artigo escrito por Warren McCulloch e Walter Pitts apresentou o funcionamento dos

neurônios cerebrais e como estes poderiam auxiliar na construção das “máquinas inteligentes”

(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Com este trabalho, abriu-se caminho para o estudo das aplicações

de RN em IA e do funcionamento do sistema nervoso.

Ainda fora do campo da computação, em 1949 o psicólogo especializado em neuropsicologia

Donald Hebb descreveu em seu trabalho A Organização do Comportamento (do original em Inglês,

The Organization of Behavior) o funcionamento dos neurônios e suas ligações, propondo que a

cada ligação entre neurônios estes se fortalecem. Este conceito, conhecido como Lei de Hebb,
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estrutura o aprendizado humano e serviu como base para o estudo das redes neurais artificiais

(HEBB, 1949).

Em 1956 aconteceu a Conferência de Dartmouth, organizada por JohnMcCarthy e considerada

omarco inicial da IA. Nessa conferência, ondeMcCarthy cunhou o termo Inteligência Artificial, foi

estabelecido umdos seus principais propósitos: “cada aspecto da aprendizagemou da inteligência

seja descrito com tanta precisão que umamáquina possa ser feita para simulá-lo” (MCCARTHY

et al., 1955). Vários dos participantes deste congresso contribuíram para o progresso desta área,

comoMarvinMinsky, Allen Newell, Herb Simons e o próprio JohnMcCarthy.

Em 1959 surge pela primeira vez o termoMachine Learning (em Português, Aprendizado de

Máquina) comArthur Samuel, para descrever o que, empalavras a ele atribuídas, seria “um campo

de estudo que dá aos computadores a habilidade de aprender sem terem sido programados para

tal” (SAMUEL, 1959).

A primeira aplicação de RN no cotidiano foi através de MADALINE, que eliminava eco nas

ligações telefônicas. Ela foi desenvolvida em 1959 por BernardWidrow eMarcian Hoff, e está em

uso comercial até hoje (WIDROW; HOFF, 1960).

Entre 1966 e 1972, no Instituto de Pesquisa de Standford (SRI), foi desenvolvido um projeto

de robô chamado de SHAKEY. Este projeto ressaltou grandes limitações e dificuldades da área de

IA, como a capacidade de percepção, execução de tarefas e tomada de decisões. Ainda assim, foi

o primeiro robô autônomomóvel e ganhou destaque por sua inovação para a época em que foi

criado.

Muita pesquisa foi feita nos anos seguintes à Conferência de Dartmouth, graças a diversos

investimentos por parte do governo e de organizações privadas. Porém, com as limitações tecno-

lógicas da época, havia muita teoria e poucos avanços práticos satisfatórios. Deste modo, com

a frustração das expectativas criadas sobre a IA, houve um grande corte no financiamento dos

estudos. O período entre a década de 70 e o ano de 1981 foi conhecido como o inverno da IA, com

poucos investimentos e estudos na área.

Nofinal dadécadade 70 surgiramos sistemas inteligentes, que, partindodopressupostoqueas

limitações da IA se davam também pela abordagem focada em resolver problemasmuito grandes

commétodos estatísticos, tinham como objetivo solucionar problemas muito específicos, que

dependiam de conhecimento e experiência humanos. Estes sistemas armazenavam informações

explicitamente, de modo que era possível criar um conjunto de regras que levasse à solução.

Por teremaplicações comerciais, os sistemas inteligentesfizeramcomqueaáreade Inteligência

Artificial voltasse a receber financiamentos. Um sistema de grande importância desenvolvido na

época foi oMYCIN, criado para ser um assistente médico especializado em doenças sanguíneas.

Desenvolvido por um amplo time da Universidade de Stanford, o grande diferencial desse sistema

era ter o conhecimento de grandes especialistas da escola de medicina de Stanford (SHORTLIFFE;

BUCHANAN, 1975).

O programa foi aperfeiçoado durante cinco anos, e continha todas as características essenciais

necessárias para o bom funcionamento de um sistema inteligente. MYCIN simulava uma consulta,
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fazendo perguntas sobre os sintomas e resultados de exames do paciente. Além disso, o sistema

era capaz de explicar os motivos que levaram a determinado diagnóstico e a importância de cada

pergunta feita, criando confiança por parte dos usuários.

Em testes, os resultados obtidos pelo MYCIN se mostraram tão bons quanto o julgamento

de especialistas. No entanto, o tempo gasto em cada consulta para alimentar o sistema com

as informações do paciente e a dificuldade de acesso ao programa, que funcionava através da

ARPANet, inviabilizaram seu uso prático nos consultórios. Ainda assim, trata-se de um sistema

distinto por demonstrar pela primeira vez a capacidade de uma IA em realizar uma tarefa com a

mesma habilidade humana.

Com o desempenho doMYCIN e de outros sistemas da época, ressurgiu o interesse pela área

de sistemas inteligentes. Numa época de pós-industrialização, a possibilidade de que a IA pudesse

trazer novos caminhos aindamais rentáveis reacendeu o investimento na área.

Em 1982, um artigo escrito por John Hopfield da Caltech (HOPFIELD, 1982) foi apresentado

à Academia Nacional de Ciências. Com o carisma de Hopfield aliado a sua lógica matemática,

foi apresentado o que as RN conseguiriam fazer, não somente na imitação do sistema nervoso,

mas na prática. Hopfield sugeriu que as conexões entre os neurônios artificiais passassem a ser

bidirecionais, diferente do caminho com um único sentido utilizado até então.

Em 1985 aconteceu nos Estados Unidos a primeira reunião anual de RN para Computação,

promovida pelo Instituto Americano de Física. No ano seguinte, o que hoje é conhecido como

Redes de Retropropagação foi desenvolvido por três grupos independentes, e que, apesar de sermais

lenta, produzia resultados mais precisos (WERBOS, 1970; PARKER, 1985; RUMELHART; HINTON;

WILLIAMS, 1986).

Desde então, com o avanço da tecnologia de hardware, muitos novos progressos foram feitos

na área de IA, com diversas aplicações práticas.

Em se tratando das RN com aplicação em reconhecimento de padrões, como texturas e con-

tornos, a primeira delas foi desenvolvida por Kunihiko Fukushima em 1979, que a batizou de

Neocognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE, 1982). O Neocognitron possibilitou ao computador o reco-

nhecimento de padrões visuais. Esta rede foi pioneira na utilização de conceitos que são utilizados

até hoje em visão computacional, e que permitiram que novas variedades fossem elaboradas.

Em 1989, Yann LeCun combinou a retropropagação com Redes Neurais Convolucionais (RNC)

e desenvolveu um algoritmo capaz de reconhecer letras e números manuscritos (LECUN et al.,

1989).

A partir de 1999, os computadores evoluíram em capacidade de processamento e quantidade

de memória, além do desenvolvimento das Unidades de Processamento Gráfico (GPUs), o que

fez com que a velocidade de processamento dos computadores saltasse 1000 vezes em 10 anos

(MCCLANAHAN, 2011).

Outro grande passo para a aplicação das RNC em reconhecimento de imagens foi dado em

2009 por Fei-Fei Li, uma professora que criou uma base de dados gratuita na época commais

de 1 milhão de imagens apropriadamente catalogadas para serem usadas em treinamentos de
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redes neurais, batizada de ImageNet (DENG et al., 2009). Atualmente, o projeto contémmais de

14milhões de imagens.

Nos últimos anos as RN vêm se tornando cada vez mais integradas ao cotidiano, sendo alvo de

investimentos, estudos, expectativas e inovações. Temos algoritmos que aprendem com a intera-

ção do usuário em redes sociais, mecanismos de busca que filtram e classificam os resultados e até

mesmo assistentes pessoais controlados por voz, mostrando a grande utilidade desta tecnologia.

Em novembro de 2022, o lançamento de um assistente via texto chamado ChatGPT atraiu grande

atenção do público em geral pela capacidade de desenvolver conversas complexas sobre uma

grande variedade de assuntos (SOLAIMAN et al., 2019).

1.3 Visão Computacional

Visão computacional é um campo da Inteligência Artificial que estuda como as máquinas

podem interpretar, compreender e extrair informaçõesde imagens e vídeos. A visão computacional

usa técnicas de processamento de imagens, reconhecimento de padrões e aprendizado demáquina

para solucionar problemas relacionados à visão.

O desenvolvimento das pesquisas em visão computacional teve início no começo da década de

60, quando Lawrence Roberts, que futuramente criaria a Internet, publicou a dissertaçãoMachine

Perception of Three-Dimensional Solids (do Inglês, PercepçãodeMáquinade SólidosTridimensionais,

em tradução livre) (ROBERTS, 1963). Nele, Roberts apresenta um sistema de visão computacional

capaz de perceber objetos tridimensionais a partir de imagens bidimensionais. Pouco tempo

depois, Woody Bledsoe contribuiu para o reconhecimento facial com seu trabalho A Facial Recog-

nition Project Report (do Inglês, Relatório de um Projeto em Reconhecimento Facial) (BLEDSOE,

1964). Baseados em modelos matemáticos, os algoritmos descritos por Bledsoe comparavam

imagens de faces e determinavam se eram asmesmas ou diferentes. Em 1979, Fukushima eMiyake

(1982) desenvolveram oNeocognitron, pioneiro na utilização de conceitos de visão computacional

para reconhecimento de padrões visuais.

No início, as técnicas de visão computacional consistiam basicamente em comparar regiões

de uma imagem com imagens de objetos básicos, mas novas técnicas foram sendo desenvolvidas

até que nas décadas de 80 e 90 os trabalhos de Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio e Yann LeCun com

Redes Neurais possibilitaram novas aplicações.

Os avanços na visão computacional são notáveis nos dias atuais, com aplicações cada vezmais

amplas em diversos setores, como jogos, vigilância e segurança, monitoramento de saúde, análise

de examesmédicos e outros. Com grande aplicabilidade e possibilidades lucrativas, a área vem

apresentando numerosas inovações, cada vez mais eficazes.

https://www.image-net.org/
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1.4 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) são parte de uma área de pesquisa de Aprendizado deMáquina

que visa utilizar processos similares aos que ocorrem na troca de informações dos neurônios no

sistema nervoso para aproximação de funções desconhecidas dados domínio e imagem, carac-

terística usada em problemas de classificação como a visão computacional. A RNA processa as

informações fornecidas,modelando os dados demodo a obter comprecisão dados preditivos sobre

situações quenão lhe foramapresentadas. Através do sucesso ou fracasso emsuas previsões, a RNA

ajusta seus parâmetros para diminuir o erro, passando assim por um processo de “aprendizagem”.

Uma RNA é composta de neurônios (ou unidades, ou ainda nós) de entrada, que recebem as

informações a serem processadas; neurônios de saída, que fornecem os resultados do processa-

mento; e neurônios escondidos, que ficam entre os de entrada e saída, onde se localizam funções

de ativação que processarão os dados. A esses neurônios agrupados dá-se o nome de camadas.

Uma RNA é composta então de uma camada de entrada, uma oumais camadas escondidas e uma

camada de saída, conforme ilustrado na Figura 1. O número de neurônios, a forma de conexão

entre estes e o número de camadas escondidas emumaRNA variamde acordo com sua arquitetura

e objetivos.

Figura 1 – Exemplo de configuração de uma Rede Neural, onde 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 e 𝑥4 representam os dados

de entrada e 𝑦1, 𝑦2 e 𝑦3 representam os dados de saída. Em amarelo à esquerda estão os

neurônios que compõem a camada de entrada, em laranja à direita os da camada de

saída e nomeio, em azul, as camadas escondidas.

Fonte: Retirado de http://www2.decom.ufop.br/imobilis/fundamentos-de-redes-neurais/.

As Redes Neurais Convolucionais (RNC), baseadas no córtex visual dos seres vivos (HUBEL;

WIESEL, 1968), são consideradas o estado da arte para visão computacional (ARAI; KAPOOR,

2020). Sua arquitetura tem como característica três tipos de camadas: camadas de convolução,

camadas de pooling e camadas completamente conexas, como ilustrado na Figura 2. Uma RNC

pode ter diferentes quantidades de cada um desses tipos.

A camada de convolução, que está sempre localizada logo após a entrada dos dados, é onde a

maior parte do esforço computacional ocorre. É formada por neurônios commapas de caracte-

rísticas, cada um deles ligado à uma região da camada anterior, chamada de campo receptivo.

http://www2.decom.ufop.br/imobilis/fundamentos-de-redes-neurais/
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Figura 2 – Uma RNC e a organização de suas camadas.

Fonte: Retirado de Vargas, Paes e Vasconcelos (2016).

Neurônios com osmesmosmapas de características possuem omesmo peso, reduzindo a comple-

xidade e tornando o algoritmomais fácil de ser treinado.

A camadade pooling é responsável por diminuir a dimensãodosmapasde ativação, controlando

o sobreajuste e reduzindo a computação necessária para o algoritmo. Um tipomuito usado é a

max pooling, que recebe os valores máximos do mapa de ativação, de acordo com um filtro de

dimensão.

As últimas camadas são normalmente do tipo completamente conexa, no qual todos os seus

neurônios estão ligados a todos os neurônios da camada anterior. É a camada onde os dados

serão classificados de acordo com as classes inicialmente fornecidas. Algumas arquiteturas mais

recentesdeRNCsubstituemacamada completamente conexaporumacamadadepooling (ZEILER;

FERGUS, 2014).
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2 Fundamentação teórica

2.1 Redes Neurais Artificiais

Nas palavras de Haykin (2001), “uma rede neural é umamáquina que é projetada paramodelar

a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou função de interesse”. Baseadas no

córtex cerebral dos seres vivos, as Redes Neurais Artificiais (RNA) procuram simular o processo

de aprendizagem ocorrido no cérebro, de modo a obter um processamento de informações mais

rápido emais preciso.

As RNA são compostas por neurônios artificiais, que são as unidades computacionais onde o

processamento de informações de fato acontece. Esses neurônios são organizados em camadas,

que transmitem seus resultados para a camada seguinte.

Uma RNA típica apresenta três tipos de camadas: a camada de entrada, que recebe os dados

a serem processados; uma oumais camadas ocultas, que processam a informação; e a camada de

saída, que fornece o resultado obtido (cf. Figura 1). A quantidade de camadas escondidas e a sua

estrutura definem a arquitetura da RNA, e depende fortemente do problema a ser tratado.

Cabe um aprofundamento no estudo dos neurônios artificiais, já que esses são o elemento

básico de construção de qualquer tipo de RNA.

2.1.1 Neurônios Artificiais

Os neurônios artificiais— também chamados de nós da rede— são as unidades básicas de

processamento de informação. São eles que recebem os dados de entrada, extraem e processam

suas características através de uma função de ativação, e passam adiante um valor de saída,

que será recebido pela próxima camada (podendo inclusive ser a camada final, de saída). Há

diferenças na utilidade e na importância das características representadas nos dados entrada. Para

representar essa variabilidade, cada nó de entrada recebe um valor de peso, conhecido como peso

de conexão ou peso sináptico, que reflete sua relevância dentro domodelo geral. Quantomaior

o valor do peso atribuído, maior a importância daquela característica para o objeto (ELGENDY,

2020).

De acordo comHaykin (2001), o modelo neuronal possui três elementos básicos:

1. Sinapses ou elos de conexão, que podem variar entre valores positivos ou negativos. Um peso

sináptico𝑤𝑘𝑗multiplica o valor 𝑥𝑗, na sinapse 𝑗 do neurônio 𝑘, com 𝑘, 𝑗 ∈ ℕ.

2. Um componente de soma responsável por adicionar os sinais de entrada, ponderados pelos

pesos das sinapses correspondentes no neurônio; as operações mencionadas constituem

um combinador linear.
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3. Uma função de ativação, tipicamente não-linear, e que será mais explorada à frente. Essa

função tambémpode ser conhecida como restritiva, pois limita o intervalo permitido da am-

plitude do sinal de saída a um valor finito. Normalmente, o intervalo da amplitude de saída

de um neurônio é expresso como o intervalo fechado unitário [0, 1], ou alternativamente,

como [−1, 1].

4. Ocasionalmente, ummodelo neural também pode incorporar um viés (ou bias) externo,

representado por 𝑏𝑘. Esse viés tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada líquida da

função de ativação, dependendo se é positivo ou negativo, respectivamente.

Dessa forma, pode-se descrever um neurônio artificial matematicamente como:

𝑢𝑘 =
𝑚
∑
𝑗=1

𝑤𝑘𝑗𝑥𝑗 combinador linear (2.1)

e

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘), função de ativação (2.2)

onde os sinais de entrada são representados por 𝑥 ∈ ℝ𝑚, enquanto 𝑤𝑘𝑗 refere-se aos pesos si-

nápticos 𝑗 associados ao neurônio 𝑘. O combinador linear utiliza esses sinais de entrada para

produzir 𝑢𝑘, resultado intermediário da operação do neurônio 𝑢𝑘, e o termo 𝑏𝑘 representa o bias

adicionado a essa combinação. A função de ativação𝜑 é aplicada, resultando em 𝑦𝑘, o sinal de saída

do neurônio 𝑘. Apesar das diferentes modelagens possíveis para as RNA, a presença de neurônios

artificiais é central em todas elas.

2.1.2 Função de Ativação

A principal escolha a se fazer para ummodelo neuronal é a função de ativação utilizada. Esta

função trará não-linearidade para a rede, possibilitando a aprendizagem de padrões mais comple-

xos. Sem ela, a rede corresponderia a uma regressão linear simples (DATA SCIENCE ACADEMY,

2022).

A função de ativação, também chamada de função de limiar, restringe o valor da saída para

um intervalo finito, de modo que a RN possa fazer classificações. As funções de ativação mais

tradicionalmente usadas, ReLu, Sigmoide e Tangente hiperbólica, serão abordadas na sequência e

mostradas na Figura 3.

ReLU

Sendo a mais utilizada atualmente em Redes Neurais (RASAMOELINA; ADJAILIA; SINČÁK,

2020), a função 𝑅𝑒𝐿𝑈, do inglês Rectified Linear Unit, se popularizou devido à sua alta performance

e simplicidade. Esta função pode ser definida como:

ReLU(𝑥) = max{0, 𝑥}. (2.3)

Nota-se que a ligação do neurônio só é ativada caso o valor de entrada seja maior do que zero; do

contrário, a função retorna o valor nulo.
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Sigmoide

Sendo muito utilizada, a função sigmoide, ou função logística, é não-linear e costuma ser

aplicada em contextos de previsão e probabilidade (ELGENDY, 2020), já que os valores retornados

se encontram no intervalo [0, 1]. Pode ser escrita como:

sigmoid(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 . (2.4)

Tangente hiperbólica

A função tangente hiperbólica (tanh) é similar à função sigmoide, mas tem seus resultados

variando entre−1 e 1. Por ser simétrica à origem, torna omodelo mais fácil de treinar diminuindo

o erro (AGGARWAL, 2018). É descrita como:

tanh(𝑥) = 2
1 + 𝑒−2𝑥 − 1. (2.5)

Figura 3 – Apresentação das três funções de ativaçãomencionadas.

(a) ReLU. (b) Sigmoide. (c) Tangente hiperbólica tanh.

Fonte: Feito pela autora.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

A Redes Neurais Artificiais são baseadas no córtex cerebral dos seres vivos, sua arquitetura

assemelhando-se à maneira como os neurônios cerebrais se conectam e identificam informações.

Nas RedesNeurais Convolucionais (RNC), omodelo aprende e extrai as características do objeto de

entradasubdividindo-oemregiõesmenores, semelhanteaoprocessoocorridonocérebrode felinos

(AGGARWAL, 2018). Sua arquitetura tem como característica três tipos de camadas: camadas

de convolução, camadas de pooling e camadas completamente conexas. Omaior diferencial da

RNC para as demais arquiteturas de redes neurais se dá pela característica tridimensional de suas

camadas.

Chollet (2017) destaca duas propriedades das RNC:

• A RNC consegue identificar as características mesmo quando houver translação da imagem,

fazendo com que omodelo seja capaz de fazer generalizaçõesmelhores com umnúmero

menor de dados de entrada.
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• A cada camada de convolução subsequente, os neurônios passam a processar características

mais complexas reunindo as características vizinhas, comomostra a Figura 4.

Figura 4 – Hierarquia espacial no mundo visual: a partir do conceito de “bordas” → conceito

de “objetos locais” (olhos, orelhas)→ finalmente chega-se aos conceitos de alto nível

(“gato”).

Fonte: Retirado de Chollet (2017).

2.2.1 Camada Convolucional

A camada de convolução, que é sempre a primeira camada domodelo, é onde amaior parte do

esforço computacional ocorre. Com o intuito de diminuir a quantidade de conexões realizadas

pela rede, a camada convolucional associa seus neurônios a regiões específicas da camada anterior,

chamadas de campos receptivos. Dessa forma, os neurônios extraem características locais, e não

globais.

Cada neurônio aplica umfiltro ao seu campo receptivo, gerando ummapa de características, que

indica a presença e a intensidade de determinado atributo naquela região. Ummapa de caracterís-

ticas de uma camada 𝑞, com dimensões 𝐿𝑞 × 𝐵𝑞 × 𝑑𝑞 é um tensor tridimensional, sendo dois eixos

associados ao tamanho (altura 𝐿𝑞 e largura 𝐵𝑞), e o terceiro uma dimensão de profundidade (𝑑𝑞).

Na primeira camada convolucional de ummodelo treinado com imagens, cada valor representa

um pixel1 e a profundidade possui dimensão de acordo com a quantidade de informações de cor

da imagem. Por exemplo, em uma imagem RGB, a dimensão é 3, representando as cores vermelho,

verde e azul (cf. Figura 5); já em uma imagem preto-e-branco a dimensão tem profundidade igual

a 1, visto que representa apenas uma escala de cinza (CHOLLET, 2017).

Neurônios com os mesmos mapas de características possuem o mesmo peso, reduzindo a

complexidade e tornando o algoritmomais fácil de ser treinado.

1 Unidade demedida padrão para imagens.
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Figura 5 – Exemplo de um filtro tridimensional.

Fonte: Adaptado de Lakshmanan, Görner e Gillard (2021).

O filtro de uma camada 𝑞 é comumente quadrado em sentido espacial e possui a mesma

profundidade que a camada em que se encontra. Suas dimensões são definidas como 𝐹𝑞 × 𝐹𝑞 × 𝑑𝑞,

sendo comum que 𝐹𝑞 assuma valores pequenos e ímpares, como 3 ou 5.

A convolução ocorre quando o filtro é aplicado nomapa de características correspondente,

pixel a pixel, num processo de deslizamento (Figura 6). O filtro passa pela entrada ponto a ponto,

fazendo amultiplicação no local. A soma desses valores compõe omapa de ativação para aquele

ponto (Figura 7). Dessa forma, a convolução pode ser escrita na forma de um produto escalar

(TEUWEN;MORIAKOV, 2020):

(𝑥 ⋅ 𝑤)(𝑡) = ∑
𝑎
𝑥(𝑡)𝑤(𝑡 − 𝑎), (2.6)

sendo 𝑥 os dados de entrada, 𝑡 é o parâmetro de convolução e𝑤 o filtro, resultando nomapa de

ativação.

Como o foco deste trabalho é a utilização de RNCs em visão computacional, as entradas serão

dadas em duas dimensões. Assim, a convolução 2D pode ser escrita como (TEUWEN; MORIAKOV,

2020):

(𝑥 ⋅ 𝑤)(𝑖, 𝑗) = ∑
𝑚
∑
𝑛
𝑥(𝑖, 𝑗)𝑤(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛). (2.7)

Padding

Padding, que significa preenchimento, ou zero-padding é um parâmetro utilizado para evitar

que o processo de convolução resulte em ummapa de ativaçãomenor do que omapa de ativação

recebido. Como a convolução diminui as dimensões domapa em ((𝑊𝑞−1)/2), sendo𝑊𝑞 a dimensão

do filtro 𝑤 na camada 𝑞, adiciona-se (𝑊𝑞 − 1) colunas e linhas de zeros ao redor dos dados de
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Figura 6 – Exemplo de um filtro deslizando por ummapa de ativação.

Fonte: Adaptado de Elgendy (2020).

Figura 7 – Exemplo de um filtro sendo aplicado em seu campo receptivo, gerando ummapa de

ativação.

Fonte: Adaptado de Elgendy (2020).

entrada, de modo que nenhuma característica importante das bordas seja perdida (AGGARWAL,

2018).

2.2.2 Camada de Pooling

A camada de pooling, também chamada de camada de subamostragem, é responsável por

diminuir a quantidade de parâmetros a serem passados para a próxima camada. Este processo

é necessário para a redução da complexidade e do custo computacional da rede, que aumenta a

cada camada convolucional.

Demaneira similar à camada convolucional, a camadadepooling trabalha empequenas regiões

do mapa de entrada, fazendo o “deslizamento” por completo. É possível utilizar a funçãomax

pooling ou average pooling, onde a primeira irá selecionar o maior valor da região onde está sendo

aplicada, e a segunda irá calcular amédia entre os valores. A Figura 9 exemplifica a funçãomax
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Figura 8 – Exemplo de padding aplicado em ummapa.

Fonte: Retirado de Elgendy (2020).

pooling, a mais comum.

Figura 9 – Uma operação demax pooling aplicada em ummapa 3×3, reduzindo-o para 2×2.

Fonte: Adaptado de Elgendy (2020).

Além da redução de dimensões, a camada de pooling garante a invariância de translação da

imagem, assegurando que características possam ser encontradas em qualquer ponto da imagem,

mesmo que esta seja deslocada, rotacionada ou alongada (AGGARWAL, 2018).

2.2.3 Camada completamente conectada

AúltimacamadadeumaRedeNeuralConvolucional costumaserdo tipo camada completamente

conectada, mas em algumas arquiteturas esta pode ser substituída por uma camada de pooling. Um

modelo pode ter uma oumais camadas completamente conectadas ao final, variando de acordo

com a aplicação e arquitetura.

Nesta camada, que também é conhecida como camada densa, cada neurônio se conecta a

todos os neurônios da camada anterior, como nas Equações (2.1) e (2.2). É nessa etapa onde as

características extraídas nas camadas convolucionais e de pooling anteriores serão utilizadas para

a classificação dos dados.
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Figura 10 – Etapas de aplicação de uma Rede Neural Convolucional.

Fonte: Adaptado de Deshpande (2016).

2.2.4 Regularização

Dois grandes problemas quando se trata do treinamento demodelos são overfitting e under-

fitting, ou, respectivamente, sobreajuste e subajuste. O sobreajuste ocorre quando omodelo se

ajusta tão bem aos dados fornecidos que não consegue identificar padrões generalizados e realizar

previsões para dados desconhecidos. Já o problema de subajuste é o contrário, quando omodelo é

muito simples para o conjunto de dados e portanto, também não é capaz de fazer previsões.

Esses dois processos ocorrem em todas as RN. No começo do treinamento, a rede ainda não

aprendeu o suficiente sobre as generalizações dos dados, então ocorre o underfitting. Como avanço

nas iterações, omodelo vai aprendendomais e asmétricas de avaliaçãomostrammelhora. A partir

de um certo ponto, no entanto, as métricas começam a decair com o desempenho no grupo de

validação. Aqui começa a ocorrer o overfitting, onde omodelo encontrou padrõesmuito específicos

que não são uteis para previsões. O ideal então, é a construção de ummodelo que possa encontrar

características que sejam relevantes nos dados.

Segundo Chollet (2017), a melhor maneira de evitar essas duas situações é obter mais dados.

Como nem sempre essa solução é possível, outras técnicas podem ser utilizadas para evitar ou

diminuir esses problemas. A seguir, serão apresentadas algumas dessas técnicas mais utilizadas

para esse fim.

2.2.4.1 Dropout

Uma das técnicas mais utilizadas é a adição de camadas de dropout, por vezes traduzida como

desativação aleatória (ELGENDY, 2020). Essa camada desativa aleatoriamente uma porcentagem

dos neurônios da rede. A ideia é enfraquecer conexões que não sejam relevantes, forçando os

neurônios a trabalharem demaneira conjunta, sem que alguns padrões se sobressaiam a outros.

2.2.4.2 Redução do modelo

Em alguns casos, o sobreajuste acontece porque a rede é muito complexa para os dados dispo-

níveis, ou seja, temmais camadas do que o necessário. Quantomais camadas, mais neurônios e
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Figura 11 – Aplicação da camada deDropout. Alguns neurônios são desligados, forçando os demais

a abandonarem algumas características.

Fonte: Retirado de Elgendy (2020).

maior capacidade dememória terá essa rede, o que possibilita quemuitas características sejam

armazenadas, inclusive aquelas que não fazem parte da generalização dos dados. A maneira mais

simples então é reduzir o número de camadas, para que os neurônios possam se concentrar nos

padrões mais relevantes.

A dificuldade, no entanto, é diminuir a rede o suficiente para evitar o sobreajuste, mas não de

maneira que a rede fiquemais simples do que o necessário, gerando subajuste.

2.2.4.3 Regularização L2

Esse método funciona diminuindo os valores dos pesos de cada neurônio, para que a rede

se torne mais simples e com valores mais uniformes. Para isso uma penalidade, descrita na

Equação (2.8), é adicionada à função de perda que, tendo um valor maior, força os neurônios a

diminuírem seus pesos

𝐿2 = 𝜆 ×∑‖𝑤‖2, (2.8)

onde o termo 𝜆 representa um parâmetro de regularização, enquanto o vetor𝑤 contém os pesos

de cada neurônio.

2.2.4.4 Early stopping

É possível monitorar o momento em que uma rede começa a sobreajustar aos dados obser-

vando-se o valor de perda para o conjunto de validação. O early stopping, (parada antecipada, em

tradução livre), consiste em parar o aprendizado da rede nomomento em que esse valor começar

a diminuir, pois é provável que ela esteja se adaptando exageradamente ao conjunto de treino.
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3 Arquiteturas avançadas de Redes

Neurais Convolucionais

Neste capítulo, serão apresentadas algumas estruturas de redes Neurais Convolucionais famo-

sas por seu desempenho em competições como a ILSVRC— ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge (do Inglês, Desafio de Reconhecimento Visual de Larga Escala da ImageNet) (RUSSA-

KOVSKY et al., 2014).

3.1 LeNet-5

Uma das primeiras redes convolucionais de sucesso foi a LeNet-5 de 1998 (LECUN et al., 1998),

batizada em homenagem a Yann Lecun. Seu primeiro objetivo era classificar imagens de dígitos

manuscritos, tendo depois sido adaptada para uso em caixas eletrônicos, estando em uso ainda

hoje em alguns locais (ZHANG et al., 2020). Por ter um objetivo específico e utilizar imagens

simples, a rede apresenta bons resultados mesmo tendo poucas camadas convolucionais.

Sua arquitetura é composta por três camadas convolucionais, duas camadas de pooling e duas

camadas completamente conectadas. Condizendo com a época emque foi desenvolvida, omodelo

utiliza a função de ativação sigmoide e average pooling como subamostragem. É por vezes definida

como a arquitetura clássica de uma RNC.

Um exemplo de implementação da arquitetura LeNet-5 pode ser apreciada no Apêndice A.1.

Figura 12 – Arquitetura da rede LeNet-5. C1, C3 e C5 são camadas convolucionais, S2 e S4 são

camadas de average pooling e a camada F6 é do tipo completamente conectada.

Fonte: Retirado deWei et al. (2019).

A primeira camada recebe uma imagem em escala de cinza no tamanho 32 × 32 × 1. Essa

imagem passa então por seis filtros 5 × 5, resultando em uma imagem 28 × 28 × 6. A segunda

camada, sendo de subamostragem, passa a imagempor umfiltro 2×2, resultando emuma imagem

de dimensões 14 × 14 × 6. Na terceira camada, há 16 filtros de tamanho 5 × 5, no entanto apenas

10 se conectam a cada um dos filtros da camada anterior, conforme a Tabela 1. Desse modo, o
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número de conexões é reduzido demaneira assimétrica e o resultado é uma imagem de tamanho

10 × 10 × 16.

Tabela 1 – Cada coluna indica qual filtro da camada S2 se conecta com determinado filtro da

camada C3.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 × × × × × × × × × ×
1 × × × × × × × × × ×
2 × × × × × × × × × ×
3 × × × × × × × × × ×
4 × × × × × × × × × ×
5 × × × × × × × × × ×

Fonte: Adaptado de Lecun et al. (1998).

A quarta camada da rede é similar à segunda camada, sendo novamente de subamostragem

com filtro 2 × 2. Assim, a imagem é reduzida para 5 × 5 × 16. A quinta camada é do tipo com-

pletamente conectada, com 120mapas de características. Já na sexta camada, também do tipo

completamente conectada, são 84mapas. Por fim, na última camada uma função probabilística

apresenta a qual das 10 classes de dígitos a imagem pertence.

3.2 AlexNet

Vencedora do prêmio ILSVRC de 2012, o modelo AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,

2012) surgiu com o intuito de ser capaz de aprender funções mais complexas do que o LeNet-5.

Apesar de apresentar uma estrutura similar, a rede AlexNet traz melhorias significativas: uma

quantidade de parâmetros mil vezes maior e a função de ativação ReLU.

Foi com esse modelo que as Redes Neurais Convolucionais passaram a ser utilizadas em áreas

mais complexas de visão computacional, pois mesmo com o sucesso da rede LeNet-5, esta havia

sido desenvolvida e treinada com um banco de dados de pouca variação e imagens pequenas.

A rede AlexNet foi treinada com o banco de imagens ImageNet 1, lançado em 2009. Fei-Fei Li e

outros pesquisadores reunirammais de ummilhão de imagens separadas emmil categorias, na

intenção de que

(…) a escala, precisão, diversidade e estrutura hierárquica do ImageNet possam

oferecer oportunidades incomparáveis aos pesquisadores na comunidade de

visão computacional e além dela (LI et al., 2009).

Sua arquitetura é composta por cinco camadas convolucionais, três camadas de pooling e duas

camadas completamente conectadas. Devido ao formato das imagens do ImageNet, os dados de

entrada tem tamanho 227 × 227 e três canais de cor, correspondentes ao RGB. Já a camada de

1 Disponível em https://www.image-net.org/.

https://www.image-net.org/
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saída possui mil unidades, correspondentes às mil categorias do banco de dados. Devido ao alto

número de parâmetros domodelo, as camadas completamente conectadas possuem uma função

de dropout que, conforme descrito na Seção 2.2.4.1, desliga demaneira aleatória um conjunto de

neurônios a cada etapa do treinamento.

Um exemplo de implementação da arquitetura AlexNet pode ser apreciada no Apêndice A.2.

Figura 13 – Arquitetura da rede AlexNet.

Fonte: Retirado de Putzu, Piras e Giacinto (2020).

A primeira camada recebe uma imagem 227 × 227 × 3, onde a terceira dimensão corresponde

aos canais de cores RGB. Essa imagem passa para uma camada de convolução com 96 filtros de

tamanho 11 × 11, resultando em uma imagem 55 × 55 × 96. Em seguida, uma camada de max

pooling com filtro 3 × 3 retorna uma imagem de tamanho 27 × 27 × 96. A terceira camada é de

convolução, contendo 256 filtros de tamanho 5 × 5, resultando em uma imagem 27 × 27 × 256, que

passa novamente por uma camada demax pooling 3 × 3, gerando uma imagem de 13 × 13 × 256.

Na quinta e sexta camadas, a imagem passa por convolução com 384 filtros 3 × 3, tendo assim

dimensões 13 × 13 × 384. Na sétima camada convolucional, são 256 filtros 3 × 3, que geram uma

imagem 13 × 13× 256. A oitava camada é de subamostragem, com filtros 3 × 3, resultando em uma

imagem 6 × 6 × 256, para então passar por duas camadas completamente conectadas de 4096

filtros e uma camada completamente conectada final, onde a imagem é classificada em uma das

1000 categorias.

3.3 VGGNet

Em 2014, na Universidade de Oxford, foi proposta a ideia de utilizar blocos de camadas em

uma rede. Tendo surgido em umGrupo de Geometria Visual (em Inglês, Visual Geometry Group, ou

VGG), o modelo VGGNet foi batizado com omesmo nome (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Cada bloco é composto por duas ou três camadas de convolução e uma camada de pooling,

sendo a rede formada por cinco blocos e duas camadas completamente conectadas. Algumas

variações podem ocorrer no número de camadas de convolução no modelo, já que os autores

fizeram testes com diferentes arquiteturas com omesmomodelo utilizando blocos.

Um exemplo de implementação da arquitetura VGGNet pode ser apreciada no Apêndice A.3.
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Figura 14 – Arquitetura da rede VGGNet, ilustrando suas camadas convolucionais, camadas de

subamostragem e camadas completamente conectadas.

Fonte: Retirado de Bezdan e Bacanin (2019).

Uma característica desse modelo é possuir todos os filtros das camadas convolucionais no

mesmo tamanho 3 × 3, o menor possível. A camada de entrada recebe imagens no tamanho

224× 224× 3, ou seja, imagens com escala de cor RGB. A cada bloco da rede as dimensões espaciais

da imagem têm seu tamanho reduzido pela metade, enquanto o número de parâmetros é dobrado.

Isso levaaVGGNet a serumarede comexcelentes resultadosde classificação,mas suaprofundidade

requer um alto custo computacional.

3.4 GoogLeNet

Vencedora do prêmio ILSVRC de 2014, oGoogLeNet utilizou blocos Inception, blocos de camadas

similares aos blocos da rede VGGNet. A maior diferença se dá pelo processamento ocorrido nesses

blocos, que são compostos de camadas convolucionais com diferentes tamanhos de filtros. Ao

final de cada bloco, os mapas de ativação são concatenados em uma única saída, que passa para

a camada seguinte (SZEGEDY et al., 2014). A ideia para os blocos inception está em introduzir

dispersão, para possibilitar uma redemais profunda emais ampla, diminuindo os impactos no

overfitting e no custo computacional.

Szegedy et al. (2014) apresentam duas versões para o bloco inception, a versão naïve (ingênua,

em tradução livre), e a versão com redução de dimensões. A primeira utiliza quatro camadas:

convolução 1 × 1, convolução 3 × 3, convolução 5 × 5 e max pooling 3 × 3. No entanto, o custo

computacional das camadas maiores torna-se um problema devido ao número de operações

realizadas, criando a necessidade da segunda versão do bloco, com camadas convolucionais 1 × 1

conforme ilustra a Figura 15.

Posteriormente foram lançadas outras versões, com pequenos ajustes e melhorias. As diferen-
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Figura 15 – Composição do bloco inception nas duas versões, naïve e com redução de dimensões.

Fonte: Retirado de Szegedy et al. (2014).

ças entre as versões incluem blocos inceptionmodificados, mudança na camada demax pooling

paramean pooling e ainda o uso de redes auxiliares, que geram classificações auxiliares antes do

fim do processamento da rede. No entanto, Szegedy et al. (2014) nomeou apenas a rede enviada

para a competição ILSVRC comoGoogLeNet, sendo as outras versões chamadas de Inception Net.

No total, foram quatro versões diferentes para omodelo.

A arquitetura completa daGoogLeNet possui novemódulos inception separados por camadas de

max pooling 3×3. No Apêndice A.4 é apresentada uma versão simplificada de sua implementação.

Figura 16 – Arquitetura da redeGoogLeNet, com 9 blocos inception separados por camadas demax

pooling.

Fonte: Adaptado de Sarkar (2020).
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4 Metodologia

Neste capítulo, serão descritos os procedimentos executados para a avaliação das redes neurais

no Capítulo 5.

4.1 Coleta de dados

Para o treinamento das redes neurais serão utilizados dois bancos de dados, oMNIST e o

Cifar-10. Em ambos os casos, 20% dos dados de treinamento foram separados para validação do

modelo.

4.1.1 O banco de imagens MNIST

MNIST database, sigla paraModified National Institute of Standards and Technology database (do

Inglês, Banco de DadosModificado do Instituto Nacional de Padrões e Tecnologia) é um banco de

dados criado em 1994 a partir da modificação do banco de dados NIST (BOTTOU et al., 1994). São

60 000 imagens de treinamento e 10 000 de teste de dígitos manuscritos, de tamanho 28 × 28 em

escala de cinza.

Figura 17 – Exemplos de imagens do banco de dadosMNIST.

Fonte: Feito pela autora, a partir de imagens do banco de dadosMNIST.
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4.1.2 O banco de imagens Cifar-10

Publicado em 2009, o banco de dados Cifar-10 é nomeado em agradecimento ao Canadian

Institute for Advanced Research (do Inglês, Instituto Canadense de Pesquisas Avançadas), financi-

ador do projeto. O banco de dados consiste em 60000 imagens coloridas de tamanho 32 × 32

distribuídas em 10 categorias: aviões, carros, pássaros, gatos, veados, cães, sapos, cavalos, navios

e caminhões.

Figura 18 – Exemplos de imagens do banco de dados Cifar-10. Por conta de suas dimensões redu-

zidas (32 × 32) a resolução émuito baixa.

Fonte: Feito pela autora, a partir de imagens do banco de dados Cifar-10.

4.2 Tratamento e adequação das imagens

Antes de serem usadas no treinamento das redes, as imagens de ambos os bancos de dados

passaram por algumas adequações:

Normalização A normalização garante que todas as imagens estejam namesma escala, assim os

valores de cada pixel foram divididos por 255. Isso transforma a escala de cinza original

[0, 255] em um intervalo mais uniforme, entre [0, 1].

Alterações nas dimensões Nos bancos de dados utilizados, as imagens são dadas no tamanho

28 × 28 para o MNIST e 32 × 32 para o Cifar-10. No entanto, as redes que serão treinadas

utilizam diferentes tamanhos de entrada, então alguns ajustes foram necessários para o

sucesso do treinamento.
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Para a rede LeNet-5, a camada original recebe imagens no tamanho 32 × 32. Para adaptá-la

ao bancoMNIST, foi feita uma alteração no atributo input shape, que determina o tamanho

dos dados que a primeira camada deve esperar receber.

Já para as redes AlexNet e VGGNet, os dados de entrada são de formato 224 × 224, muito

diferente do tamanho original das imagens do banco Cifar-10. Nesse caso, optou-se pelo

redimensionamento das imagens para o tamanho necessário.

4.3 Treinamento das redes

Todas as redes foram treinadas utilizando-se o Google Colab Pro1, com unidades de proces-

samento GPU V1002, disponibilizada pela plataforma. Para a implementação das redes, foram

utilizados os pacotes Tensorflow (TENSORFLOW…, 2015), Keras (CHOLLET et al., 2015) eNumpy

(HARRIS et al., 2020) e a linguagem de programação Python3, versão 3.

4.3.1 Parâmetros de treinamento

De todos os parâmetros que podem ser usados na configuração do treinamento da rede, dois

são mandatórios: número de epochs (épocas, em Português) e batch size (tamanho do lote, em

Português).

• Uma epoch trata-se da passagem dos dados pelo modelo completo. Assim, a cada epoch

omodelo reajusta seus valores durante o treinamento. Quantidades pequenas de epochs

podemnão extrair omáximo de aprendizado da rede, enquanto quantidadesmuito grandes

podem favorecer o sobreajuste.

• Já o batch size divide os dados em lotes que serão utilizados para treinar a rede. Por exemplo,

dado um conjunto com 1000 imagens e um batch size igual a 100, a cada epoch o modelo

irá selecionar as primeiras 100 imagens e fazer o treinamento; em seguida, pega as 100

imagens seguintes e alimenta a rede, e assim até que todos os dados tenham sido utilizados.

Um número pequeno para o batch size permite que a rede utilize menos memória, o que

diminui o tempo necessário para treinamento. No entanto, lotes muito pequenos podem

afetar negativamente o desempenho da rede.

4.3.2 Métricas de desempenho

Existem diversas métricas que podem ser utilizadas para avaliar a qualidade do treinamento

de ummodelo de classificação. A seguir, serão apresentados as quatro que serão utilizadas neste

trabalho.

1 https://colab.research.google.com/
2 A V100 Tensor Core é uma GPU da NVIDIA com arquitetura especificamente projetada para Aprendizado de

Máquina. Mais informações em https://www.nvidia.com/en-us/data-center/v100/.
3 https://www.python.org

https://colab.research.google.com/
https://www.nvidia.com/en-us/data-center/v100/
https://www.python.org


44 Capítulo 4. Metodologia

Taxa de perda Há várias maneiras de se calcular a taxa de perda, também chamada de taxa de

erro ou loss, de um modelo. A escolhida para este trabalho foi a Categorical Crossentropy,

muito utilizada emmodelos de classificação commais de duas classes. Nesse método, a

taxa é calculada por

loss = −∑𝑦𝑖 × log𝑝𝑖,

onde 𝑦𝑖 representa o valor real da 𝑖-ésima classe e 𝑝𝑖 representa a probabilidade prevista

pelo modelo para a 𝑖-ésima classe. Quantomenor a taxa de perda, melhor é o desempenho

domodelo.

Taxa de exatidão Também chamada de acurácia, a taxa de exatidão é dada pela razão entre os

acertos domodelo e o total de dados. Quantomais próximo de 1 for o resultado, melhor é o

desempenho domodelo.

exatidão = acertos

total de dados
.

Taxa de precisão A taxa de precisão é calculada individualmente para cada classe domodelo, e

no final, é obtida pela média entre os valores de cada classe. O cálculo é feito com a divisão

entre os verdadeiros positivos (VP) de uma classe divididos pela soma entre verdadeiros

positivos e falsopositivos (FP), ondeumresultado é consideradoverdadeiropositivoquando

o modelo classifica como pertencente à classe correta, e falso positivo quando o modelo

classifica de acordo com aquela classe, mas o exemplo pertence à outra classe. Assim como

a exatidão, quantomais próximo de 1 for o resultado, melhor é o desempenho domodelo.

precisão = 𝑉𝑃
𝑉𝑃 + 𝐹𝑃.

Taxa de sensibilidade Sensibilidade, ou recall, assim como a precisão, é calculada para cada

classe e em seguida apresenta-se a média entre os resultados. Essa taxa é dada pela divisão

entre os resultados verdadeiros positivos pela soma entre os verdadeiros positivos e falsos

negativos (FN), onde falsos negativos são resultados que pertencem àquela classe, mas

foram identificadas erroneamente pelo modelo. Novamente, quantomais próximo de 1 for

o resultado, melhor é o desempenho domodelo.

recall = 𝑉𝑃
𝑉𝑃 + 𝐹𝑁.



4.4. Versões dos softwares utilizados 45

4.4 Versões dos softwares utilizados

Na Tabela 2 podem ser conferidas as versões utilizadas de cada pacote usado nas implemen-

tações. Essas versões eram as disponibilizadas pelo Google Colab Pro à época da execução dos

testes.

Tabela 2 – Versões dos software utilizados.

Software Versão

Tensorflow 2.14.0

Keras 2.14.0

Numpy 1.23.5

Fonte: Feito pela autora.
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5 Comparação de arquiteturas de RN

Nesse capítulo, as redes neurais apresentadas no Capítulo 3 serão implementadas e avaliadas

de acordo com seu desempenho com o banco de dadosMNIST para a LeNet-t, e o banco Cifar-10

para as redes AlexNet e VGGNet, conforme explicado naMetodologia, Capítulo 4. A redeGoogLeNet

não será avaliada devido a sua alta complexidade e demanda computacional.

5.1 Desempenho da rede LeNet-5

O teste da rede LeNet-5 será feito com o banco de dadosMNIST, descrito na Seção 4.1.1, por se

tratar de uma rede commenor complexidade feita para imagens pequenas e em escala de cinza.

Originalmente, a camada de entrada da rede LeNet-5 recebe imagens no tamanho 32 × 32,

então uma adaptação foi feita na camada de entrada como descrito na Seção 4.2. Deste modo, a

arquitetura domodelo ficou como descrito na Tabela 3.

Tabela 3 – Arquitetura interna da rede LeNet-5 no Tensorflow. Os tipos de camada convolucional

e average pooling correspondem às abordadas na Seção 2.2. A camada densa é uma

camada padrão, como explicado na Seção 2.1 e a camada flatten transforma os dados de

um tensor 3D para um vetor simples.

camada tipo dimensões # de parâmetros

c1 convolucional 28 × 28 × 6 156
s2 average pooling 14 × 14 × 6 0
c3 convolucional 14 × 14 × 6 2416
s4 average pooling 7 × 7 × 6 0
flat flatten 784 0
c5 densa 120 94 200
f6 densa 84 10 164

output densa 10 850
Fonte: Feito pela autora.

Tabela 4 – Avaliação das métricas domodelo LeNet-5.

Épocas Perda Exatidão Precisão Sensibilidade

10 0,0637 0,9817 0,9829 0,9806

20 0,0726 0,9830 0,9834 0,9827

30 0,0768 0,9840 0,9848 0,9838

40 0,0821 0,9849 0,9850 0,9848

50 0,0717 0,9875 0,9878 0,9871

100 0,1328 0,9861 0,9862 0,9861

Fonte: Feito pela autora.
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O resultado do treinamento com diferentes quantidades de épocas é apresentado na Tabela 4.

Observa-se que conforme o número de épocas aumenta, aumentam também os valores de todas

asmétricas até que comecem a diminuir a partir de 50 épocas, indicando este valor como uma boa

escolha para o treinamento. Enquanto aumentar exatidão, precisão e sensibilidade seja um bom

indicativo, a taxa de perda também sofre aumento, o que indica o oposto. No entanto, a perda

continua com um valor baixo e as demais com valores bem próximos de 1, indicando um excelente

desempenho da rede LeNet-5.

Na Figura 19 é apresentada a matriz de confusão (STEHMAN, 1997) para os resultados da

previsão com a LeNet-5. Cada linha da matriz representa o dígito verdadeiro, como rotulado

previamente; já cada coluna representa o dígito que a rede classificou. Nas intersecções entre

linhas e colunas estão as quantidades de previsões. Como pode-se verificar, a diagonal da matriz

de confusão (verdadeiros positivos) tem valores no mínimo duas ordens de grandeza maiores

que no resto damatriz, indicando que a precisão da rede é alta. Fora da diagonal estão os falsos

positivos: o número 8, por exemplo, foi “visto” pela rede como um 3 em 10 casos do conjuntos de

testes.

Figura 19 –Matriz de confusão representando o desempenho da LeNet-5 no conjunto de dados

MNIST.

O bom desempenho desta arquitetura está associado à sua simplicidade e à adequação com a

tarefa proposta, afinal amesma foi desenvolvida justamente para o banco de dados utilizado neste

trabalho. Porém, sua simplicidade representa também uma limitação, já que o desempenho seria

inferior para tarefas mais difíceis, como por exemplo com imagensmais detalhadas e complexas.
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5.2 Desempenho da rede AlexNet

O teste da rede AlexNet será feito com o banco de dados Cifar-10, descrito na Seção 4.1.2.

Conforme descrito na Seção 4.2, para a compilação domodelo foi necessário redimensionar as

imagens para o tamanho 224 × 224. A arquitetura do modelo implementado tem a estrutura

descrita na Tabela 5

Tabela 5 – Arquitetura interna da rede AlexNet no Tensorflow. Os tipos de camada convolucional e

max pooling correspondem às abordadas na Seção 2.2. A camada densa é uma camada

padrão, como explicado na Seção 2.1 e a camada flatten transforma os dados de um

tensor 3D para um vetor simples.

camada tipo dimensões # de parâmetros

c1 convolucional 56 × 56 × 96 34 944
s2 max pooling 24 × 27 × 96 0
c3 convolucional 27 × 27 × 256 614 656
s4 max pooling 13 × 13 × 256 0
c5 convolucional 13 × 13 × 384 885 120
c6 convolucional 13 × 13 × 384 1 327 488
c7 convolucional 13 × 13 × 256 884 992
s8 max pooling 6 × 6 × 256 0
flat flatten 9216 0
f9 densa 4096 37 752 832

dropout dropout 4096 0
f10 densa 4096 16 781 312

dropout dropout 4096 0
output densa 10 40 970

Pelo número de parâmetros domodelo, pode-se perceber o aumento considerável na complexi-

dade em relação à rede LeNet-5. Nomodelo LeNet-5, a camada commaior número de parâmetros,

94 200, ocupa aproximadamente 368 KB dememória. Já para omodelo AlexNet, a camada com

maior número de parâmetros ocupa um valor próximo de 144 MB dememória, cerca de 400 vezes

mais.

Além dos parâmetros, o banco de dados com imagens 224 × 224 ocupa um espaço muito

maior namemória computacional, e portanto, não foi possível realizar o treinamento com 100%

dos dados, sendo necessário reduzi-lo para 25%. O resultado do treinamento com diferentes

quantidades de épocas é apresentado na Tabela 6.

É possível observar o desempenho comparável ao obtido pela rede LeNet-5, porém commenos

épocas (embora cada época gaste um tempo computacional muito maior). Esse desempenho

poderia ser aindamelhor, não fossem:

• Reduçãonobancode dados: A reduçãodo tamanhodo conjunto de treinamento: utilizar um

banco de dados de 60 000 imagens em tamanho 224×224 exigiria um custo computacional
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Tabela 6 – Avaliação das métricas domodelo AlexNet.

Épocas Perda Exatidão Precisão Sensibilidade

10 1,1767 0,5737 0,7232 0,4139

20 0,4255 0,8491 0,8887 0,8173

30 0,2181 0,9300 0,9405 0,9195

Fonte: Feito pela autora.

muito alto, não sendo possível a realização em computadores de uso doméstico nemmesmo

com o uso doGoogle Colab1.

• Uso do banco de dados Cifar-10: A rede AlexNet foi criada e otimizada para o banco de

dados ImageNet (LI et al., 2009), como parte da competição ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge de 2012. Nesse banco de dados atualmente constam 14,2 milhão de

imagens commais de 21 000 categorias. Desse modo, a alteração das imagens de treino

leva a uma alteração em seu desempenho.

Na Figura 20 é apresentada amatriz de confusão para os resultados da previsão com a AlexNet.

Cada linha da matriz representa a classe original atribuída às imagens, enquanto cada coluna

representa a classe a rede obteve. Nas intersecções entre linhas e colunas estão as quantidades

de previsões. Como pode-se verificar, a diagonal damatriz de confusão (verdadeiros positivos)

tem valores no mínimo uma ordem de grandeza maior que no resto da matriz, indicando que

a precisão da rede é razoável, mesmo com o conjunto reduzido de dados de treinamento. Fora

da diagonal estão os falsos positivos: caminhão, por exemplo, foi classificado pela rede como um

automóvel em 79 casos do conjuntos de testes. Porém, é interessante observar que o contrário,

automóveis classificados como caminhões possui apenas 21 falsos positivos.

5.3 Desempenho da rede VGGNet

Assim como omodelo AlexNet, o modelo VGGNet também foi treinado com o banco de dados

Cifar-10, com imagens adaptadas para 224 × 224. Por ser ainda mais complexa, foi necessário

reduzir o banco de dados para 0,5% dos dados disponíveis, o que corresponde à 300 imagens. A

arquitetura possui o formato descrito na Tabela 7.

O custo computacional aumenta consideravelmente em comparação com a rede Alexnet. En-

quanto na última a camada commaior número de parâmetros utilizava cerca de 144 MB deme-

mória, na VGGNet a camada commais parâmetros ocupa cerca de 392 MB, sendomais do que o

dobro. Omaior número de camadas também contribui para o custo computacional, tornando a

VGGNet uma rede cara em termos de recursos.

O resultado do treinamento com diferentes quantidades de épocas é apresentado na Tabela 8.

1 Em sua versão gratuita. Naturalmente mais poder computacional pode ser adquirido, em dólares.
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Figura 20 –Matriz de confusão representando o desempenho da AlexNet no conjunto de dados

Cifar-10.

Não foi possível o treinamento commais épocas, devido ao alto consumo dememória neces-

sário.

Osmesmos fatores que influenciaram negativamente na Seção 5.2 podem ser aplicados aqui.

Os resultados obtidosmostramque a redução da quantidade de dados é um fatormuito prejudicial

para o treinamento.

O uso de uma rede com a complexidade da VGGNet deve ser avaliado de acordo com a tarefa

e recursos disponíveis. No caso deste trabalho, não havia memória suficiente para que a rede

pudesse alcançar todo seu potencial, o que resultou emmétricas extremamente pobres.
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Tabela 7 – Arquitetura interna da rede VGGNet no Tensorflow. Os tipos de camada convolucional

emax pooling correspondem às abordadas na Seção 2.2. A camada densa é uma camada

padrão, como explicado na Seção 2.1 e a camada flatten transforma os dados de um

tensor 3D para um vetor simples.

camada tipo dimensões # de parâmetros

c1 convolucional 224 × 224 × 64 1792
c2 convolucional 224 × 224 × 64 36 928
s3 max pooling 112 × 112 × 96 0
c4 convolucional 112 × 112 × 128 73 856
c5 convolucional 112 × 112 × 128 147 584
s6 max pooling 56 × 56 × 128 0
c7 convolucional 56 × 56 × 256 295 168
c8 convolucional 56 × 56 × 256 590 080
c9 convolucional 56 × 56 × 256 590 080
s10 max pooling 28 × 28 × 256 0
c11 convolucional 28 × 28 × 512 1 180 160
c12 convolucional 28 × 28 × 512 2 359 808
c13 convolucional 28 × 28 × 512 2 359 808
s14 max pooling 14 × 14 × 512 0
c15 convolucional 14 × 14 × 512 2 359 808
c16 convolucional 14 × 14 × 512 2 359 808
c17 convolucional 14 × 14 × 512 2 359 808
s18 max pooling 7 × 7 × 512 0
flat flatten 25088 0
f19 densa 4096 102 764 544
f20 densa 4096 16 781 312

output densa 10 40 970

Tabela 8 – Avaliação das métricas domodelo VGGNet.

Épocas Perda Exatidão Precisão Sensibilidade

10 2,2904 0,0600 0,0000 0,0000

50 2,2934 0,1800 0,0000 0,0000

100 2,2904 0,1800 0,0000 0,0000

150 2,3065 0,0600 0,0000 0,0000

Fonte: Feito pela autora.
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6 Considerações Finais

As Redes Neurais são ferramentas computacionais de imensa capacidade, com aplicações em

diversas áreas. Para tarefas de visão computacional, as Redes Neurais Convolucionais representam

o estado da arte. No entanto, a escolha domodelo mais adequado deve considerar fatores como a

complexidade da tarefa e do desempenho necessário, além do custo computacional relacionado.

Neste trabalho foram implementadas e avaliadas as redes LeNet-5, AlexNet e VGGNet, com os

bancos de dadosMNIST e Cifar-10.

A rede LeNet-5 apresentou excelente desempenho para a classificação de dígitos manuscritos,

com cerca de 98% de exatidão e de precisão, valor aindamais alto do que o apresentado por LeCun

et al. (1989), de 95%. A simplicidade da rede e a simplicidade da tarefa corroboraram para o

resultado obtido.

O modelo AlexNet apresentou desempenho mediano. As causas prováveis são a mudança

de banco de dados em relação ao utilizado originalmente no treinamento e a diminuição da

quantidade de dados disponíveis, tendo sido treinada com30000 imagens, 10%do total do banco

de dados. Outras técnicas de normalização poderiam ter sido exploradas para potencializar a

rede, ou ainda, a técnica de transfer learning, que consiste na utilização de uma rede pré-treinada.

Como o intuito do trabalho envolvia a implementação das redes, optou-se por não utilizar-se

dessa técnica, mas pode ser uma alternativa para obter melhores resultados.

Demaneira semelhante, a rede VGGNet também teve seu desempenho afetado pela falta de

recursos computacionais suficientes para seu treinamento, apresentando resultadosmuito aquém

de sua capacidade, já que se tornou uma rede excessivamente complexa para o treinamento com

apenas 300 imagens (uma amostra realmente muito pequena). O uso de transfer learning ou

de outras ferramentas de regularização poderiammelhorar o resultado, mas o principal ajuste

necessário é a disponibilidade de recursos computacionais.

Em conclusão, é possível perceber a utilidade e o potencial do uso de redes neurais, sendo

necessário uma avaliação do problema a ser aplicado para a escolha ou implementação domodelo

mais adequado. Futuros trabalhos de estudo da área podem abordar outras aplicações de Redes

Convolucionais na área de visão computacional, como melhoria na qualidade ou geração de

imagens, ou ainda outras áreas de aplicação, como chatbots e reconhecimento de voz.
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APÊNDICE A – Exemplos de

implementação

Todas as implementações utilizam as bibliotecas TensorFlow (TENSORFLOW…, 2015), Keras

(CHOLLET et al., 2015) eNumpy (HARRIS et al., 2020) em Python.

A.1 LeNet-5

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, AveragePooling2D, Flatten, Dense

# Criação do modelo LeNet-5

model = Sequential()

# Primeira camada de convolução

model.add(Conv2D(filters=6, kernel_size=(5, 5), activation='sigmoid'))

# Primeira camada de pooling

model.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2)))

# Segunda camada de convolução

model.add(Conv2D(filters=16, kernel_size=(5, 5), activation='sigmoid'))

# Segunda camada de pooling

model.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2)))

# Terceira camada de convolução

model.add(Conv2D(filters=120, kernel_size=(5, 5), activation='sigmoid'))

# Aplanar a saída da camada de pooling

model.add(Flatten())

# Primeira camada totalmente conectada

model.add(Dense(units=120, activation='sigmoid'))

# Segunda camada totalmente conectada

model.add(Dense(units=84, activation='sigmoid'))
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# Camada de saída

model.add(Dense(units=10, activation='softmax'))

A.2 AlexNet

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

# Criação do modelo AlexNet

model = Sequential()

# Primeira camada de convolução

model.add(Conv2D(filters=96, kernel_size=(11, 11), strides=(4, 4),

activation='relu', input_shape=(227, 227, 3)))

# Primeira camada de pooling

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)))

# Segunda camada de convolução

model.add(

Conv2D(filters=256, kernel_size=(5, 5), padding='same', activation='relu')

)

# Segunda camada de pooling

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)))

# Terceira camada de convolução

model.add(

Conv2D(filters=384, kernel_size=(3, 3), padding='same', activation='relu')

)

# Quarta camada de convolução

model.add(

Conv2D(filters=384, kernel_size=(3, 3), padding='same', activation='relu')

)

# Quinta camada de convolução

model.add(

Conv2D(filters=256, kernel_size=(3, 3), padding='same', activation='relu')

)
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# Terceira camada de pooling

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)))

# Aplanar a saída da última camada de convolução

model.add(Flatten())

# Primeira camada totalmente conectada com Dropout

model.add(Dense(units=4096, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.5))

# Segunda camada totalmente conectada com Dropout

model.add(Dense(units=4096, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.5))

# Camada de saída

model.add(Dense(units=1000, activation='softmax'))

A.3 VGGNet

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense

# Criação do modelo VGGNet

model = Sequential()

# Bloco 1

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same',

input_shape=(224, 224, 3)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# Bloco 2

model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# Bloco 3

model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))
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# Bloco 4

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# Bloco 5

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# Camadas totalmente conectadas

model.add(Flatten())

model.add(Dense(4096, activation='relu'))

model.add(Dense(4096, activation='relu'))

model.add(Dense(1000, activation='softmax'))

A.4 GoogLeNet

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, AveragePooling2D,

concatenate, Flatten, Dense

def InceptionV1():

# Entrada da rede

inputs = Input(shape=(224, 224, 3))

# Bloco 1

conv1_1 = Conv2D(

64, (7, 7), strides=(2, 2), activation='relu', padding='same'

)(inputs)

maxpool1 = MaxPooling2D((3, 3), strides=(2, 2), padding='same')(conv1_1)

# Bloco 2

conv2_1 = Conv2D(64, (1, 1), activation='relu', padding='same')(maxpool1)

conv2_2 = Conv2D(192, (3, 3), activation='relu', padding='same')(conv2_1)

maxpool2 = MaxPooling2D((3, 3), strides=(2, 2), padding='same')(conv2_2)
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# Bloco 3 - Módulo Inception 3a

inception3a_1x1 = Conv2D(

64, (1, 1), activation='relu', padding='same'

)(maxpool2)

inception3a_3x3 = Conv2D(

128, (3, 3), activation='relu', padding='same'

)(inception3a_1x1)

inception3a_5x5 = Conv2D(

32, (5, 5), activation='relu', padding='same'

)(inception3a_1x1)

inception3a_maxpool = MaxPooling2D((3, 3), strides=(1, 1), padding='same')(maxpool2)

inception3a_pool_proj = Conv2D(

32, (1, 1), activation='relu', padding='same'

)(inception3a_maxpool)

inception3a_output = concatenate(

[inception3a_3x3, inception3a_5x5, inception3a_pool_proj], axis=-1

)

# Restante dos módulos Inception replicam o mesmo padrão do módulo 3a.

# Camadas totalmente conectadas

avgpool = AveragePooling2D(pool_size=(7, 7), strides=(1, 1))(inception5b_output)

flat = Flatten()(avgpool)

dense = Dense(1000, activation='softmax')(flat)

# Criação do modelo

model = Model(inputs=inputs, outputs=dense)

return model

# Criar a instância do modelo

model = InceptionV1()
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