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RESUMO

MASSUCATTO, Jean Daniel Prestes. Aplicação de conceitos de Redes Neurais Con-
volucionais na classificação de imagens de folhas. 2018. 68f. Trabalho de Conclusão
de Curso de bacharelado em Engenharia de Computação - Universidade Tecnológica
Federal do Paraná. Pato Branco, 2018.

Este trabalho propõe um algoritmo para solucionar um dos problemas enfrentados
por taxonomistas, a classificação de folhas, um processo que até então é feito ma-
nualmente e emprega muito tempo para sua realização, no qual a taxa de sucesso
depende simplesmente da capacidade profissional do taxonomista. Com o avanço da
tecnologia e surgimento do aprendizado profundo ou deep learning, as redes neurais
convolucionais foram foco de grandes estudos na área de classificação de imagens.
Atualmente, diversos pesquisadores dedicam seu tempo em desenvolver algoritmos
para classificação de imagens foliares baseados nos conceitos intrínsecos as redes
neurais convolucionais. A rede neural desenvolvida neste trabalho foi treinada e tes-
tada com um banco de imagens disponível pelo projeto PlantCLEF no ano de 2016
entre outros.

Palavras-chave : Redes Neurais. Redes Neurais Convolucionais. Aprendizado Pro-
fundo. Classificação de Folhas.



ABSTRACT

MASSUCATTO, Jean Daniel Prestes. Application of concepts of Convolutional Neural
Networks in classification of leaves. 2018. 68f. Trabalho de Conclusão de Curso de
bacharelado em Engenharia de Computação - Universidade Tecnológica Federal do
Paraná. Pato Branco, 2018.

This work proposes an algorithm to solve one of the problems faced by taxonomists,
the classification of leaves, a process that is done manually and takes a lot of time to
accomplish, where the success rate depends simply on the professional capacity of
the taxonomist. With the advance of technology and the emergence of deep learning,
the convolutional neural networks were the focus of large studies in the area of image
classification. Nowadays several researchers dedicate their time in developing algo-
rithms for classification of foliar images based on the intrinsic concepts of convolutional
neural networks. The developed neural network in this work was trained and tested on
an image dataset available by the PlantCLEF project in the year 2016 among others.

Keywords : Neural Networks. Convolutional Neural Networks. Deep Learning. Leaves
Classification.
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1 INTRODUÇÃO

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANNs) comumente cha-

madas de Redes Neurais tem seu estudo baseado no comportamento dos neurônios

do cérebro humano e consistem em abordar problemas relacionados à Inteligência

Artificial. Pode-se dizer que o cérebro humano é um computador altamente complexo,

não-linear e paralelo com a capacidade de organizar seus constituintes estruturais

muito mais rapidamente que o mais rápido computador digital hoje existente (HAYKIN,

2004).

Assimilando a ideia do cérebro humano, uma rede neural é baseada em uma

coleção de unidades de processamento conectadas entre si chamadas de neurô-

nios artificiais, os quais inicialmente possuíam objetivos de solucionar problemas da

mesma maneira que um cérebro faria.

Os estudos sobre redes neurais artificiais têm seu início em meados de 1940,

com o trabalho de McCulloch e Pitts (1943), que demonstraram que redes neurais

artificiais poderiam calcular funções aritméticas e lógicas.

A primeira prática para redes neurais artificiais surgiu no final dos anos 50,

com a invenção da arquitetura perceptron e seu algoritmo de aprendizado por Frank

Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958), embora com pouco desempenho de processa-

mento. Quase vinte anos depois surge o algoritmo de backpropagation, que foi res-

ponsável por revigorar os estudos das redes neurais e mantê-los em evolução nas

últimas décadas (FERREIRA, 2017).

Na abordagem de uma rede Perceptron ou rede neural artificial, tarefas maio-

res são desmembradas em tarefas menores precisamente definidas e que em conjunto

apresentam a solução do problema. Porém, não é ensinado à máquina como resolver

o problema, o aprendizado consiste na observação de dados, descobrindo sua própria

solução para o problema em questão.

Em 2006 houve um grande salto para os estudos sobre redes neurais, a des-

coberta das técnicas de aprendizagem nas chamadas redes neurais profundas, co-

nhecidas como Deep Learning, obteve resultados bastante relevantes em muitos pro-

blemas importantes como visão computacional (SRINIVAS et al., 2016), reconheci-

mento de fala (HINTON et al., 2012) e processamento de linguagem natural (GOLD-
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BERG, 2016). Além disso, atualmente, redes neurais e Deep Learning fornecem as

melhores soluções para muitos problemas no reconhecimento de imagens.

Deep Learning é, em sua essência, uma rede neural artificial, porém a dife-

rença básica entre essas duas redes é o número de camadas, ou seja, uma Rede

Neural Profunda (Deep Neural Network - DNN). Uma DNN é uma ANN com múltiplas

camadas ocultas entre as camadas de entrada e saída (BENGIO et al., 2009). As re-

des neurais de aprendizado profundo realizam o aprendizado de suas características

de forma hierárquica: nos níveis mais altos da hierarquia estão as características de

combinação de mais baixo nível. Para realizar uma classificação com uma taxa consi-

derável de acertos, as redes neurais necessitam de uma grande quantidade de dados

de entrada e camadas escondidas cada vez mais complexas.

Dentro do universo de redes neurais profundas ou Deep Learning, encontram-

se as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) ou tam-

bém chamadas de ConvNets, redes que se inspiram no funcionamento do córtex vi-

sual, tendo sua arquitetura adaptada para explorar a correlação espacial existente em

imagens naturais.

As CNNs tiveram seu estado da arte alcançado em várias tarefas de reconhe-

cimento de imagem e um dos seus modelos pioneiros foi proposto por LeCun (LECUN

et al., 1990), com a CNN organizada em dois tipos de camadas, camadas de convo-

lução e camadas de sub-amostra. Atualmente a arquitetura de uma ConvNet pode

ser composta de diversas maneiras, mas em sua forma básica é dividida em está-

gios como: camadas de convolução, camadas de agrupamento e camadas totalmente

conectadas.

Em 2012, a arquitetura proposta por Krizhevsky et al. (2012), foi considerada

o marco na utilização de Redes Neurais Convolucionais, sendo obtidos resultados

promissores no ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). O

ILSVRC é uma competição anual de visão computacional na qual os modelos par-

ticipantes são submetidos à prova para realizar tarefas de classificação, localização,

detecção, etc.

Karen Simonyan e Andrew Zisserman da University of Oxford (SIMONYAN;

ZISSERMAN, 2014), foram responsáveis pelos melhores resultados em 2014 no ILS-

VRC, com um modelo de CNN de 19 camadas, que usavam filtros 3x3 com passo e

preenchimento de 1, juntamente com camadas de maxpooling de 2x2 com passo 2.

Em 2015, a GoogLeNet lançou seu modelo chamado Inception (SZEGEDY et
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al., 2015). Trata-se de uma CNN que desviou da abordagem tradicional de empilhar

camadas convolutivas e camadas de agrupamento, em uma estrutura sequencial. A

característica principal desta arquitetura é a melhor utilização dos recursos de com-

putação dentro da rede. Essa arquitetura foi elaborada aumentando a profundidade e

largura da rede, mantendo o custo computacional constante, usando uma CNN de 22

camadas.

As arquiteturas citadas mostram que não existe uma arquitetura especifica

para uma CNN, e não existe um número mínimo de camadas escondidas necessárias

para diferenciar uma rede neural artificial comum de uma rede neural convolucional.

As CNNs apresentam inúmeras áreas de aplicação, entre elas destaca-se a área de

reconhecimento e identificação de imagens, com novos modelos e arquiteturas sendo

avaliados e classificados a cada ano no ILSVRC.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e testar uma metodologia para classificação de espécies vegetais

tendo como base conceitos de Processamento de Imagens, Deep Learning e Redes

Neurais Convolucionais.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Análise da base de dados foliar disponibilizadas pelo projeto ImageCLEF e ou-

tras;

• Analisar os algoritmos de Deep Learning já existentes, comparando-os e enten-

dendo suas diferenças;

• Definir e implementar o algoritmo que será utilizado para a classificação das

imagens;

• Utilizar métricas (Ex: Accuracy ), para análise de desempenho na classificação

da arquitetura.
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1.2 JUSTIFICATIVA

A taxonomia é uma das áreas de pesquisa da biologia que tem como objetivo

identificar, descrever e classificar a diversidade de seres vivos. A taxonomia vegetal é

a ciência responsável pela correta organização, classificação e nomenclatura das es-

pécies de plantas. Alguns estudos estimam que há 298.000 espécies na flora mundial,

das quais apenas 215.644 estão catalogadas e nomeadas pelos taxonomistas (MORA

et al., 2011).

O método tradicional para classificação e identificação de espécies é treinando

taxonomistas que irão examinar e atribuir as respectivas classes taxonômicas das

plantas. Entretanto, o número de profissionais taxonomistas é escasso e a imensa

variedade de espécies existentes no mundo acaba tornando difícil o trabalho a ser re-

alizado, um taxonomista pode chegar a conhecer algumas centenas de espécimes,

um número relativamente baixo se comparado ao número de espécies existentes.

Essa situação revela a necessidade de ferramentas capazes de auxiliar nas tarefas

taxonômicas, como os herbários vegetais.

Herbários vegetais acabaram tornando-se imprescindíveis no trabalho de ta-

xonomistas e, podem ser vistos como repositórios de plantas, estruturados de maneira

a conter todas as informações taxonômicas referente a determinada espécie. Muitas

vezes, a fim de melhorar o acesso e com a alta qualidade das maquinas digitais atuais,

esses herbários tendem a ser digitalizados, formando um banco de dados com ima-

gens e informações da espécie, data, local e assim por diante. O processo manual de

taxonomia e identificação morfológica das plantas é basicamente feito por meio destes

herbários Bridson et al. (1998), onde as características morfológicas e anatômicas de

órgãos vegetativos e reprodutivos de diferentes espécies podem ser estudadas e ana-

lisadas por observação (LEENHOUTS et al., 1968), sendo sua identificação realizada

através de comparação com espécimes previamente catalogadas (DEWOLF, 1968), e

a taxa de sucesso na identificação e classificação das plantas depende basicamente

da experiência do especialista. Apesar da existência dos herbários, todo o trabalho

de identificação e caracterização continua sendo feito manualmente (VICENTE et al.,

1999), sendo um trabalho difícil, o qual demanda muito tempo para classificação da

folha em vista ao imenso número de espécimes. É neste contexto que diversos pes-

quisadores do mundo inteiro vêm empregando seu tempo desenvolvendo soluções em

processamento de imagens para analise automática de imagens.

É neste contexto que o projeto visa trabalhar, melhorando o tempo de classi-
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ficação e taxa de acertos baseando-se na utilização de conceitos e técnicas de Deep

Learning para processamento de imagens, acelerando assim o processo de cataloga-

ção das plantas e evitando possíveis erros humanos. O projeto utilizará uma base de

dados para treinamento e testes fornecidas pelo projeto do ImageCLEF.

Atualmente, diversos pesquisadores do mundo inteiro vêm empregando seu

tempo desenvolvendo soluções em processamento de imagens para analise auto-

mática de imagens, podendo testar e comparar suas arquiteturas e algoritmos em

competições de visão computacional como ILSVRC ou ImageCLEF, onde são dispo-

nibilizados datasets contendo imagens para treinamento e testes, até um ranking das

melhores taxas de acerto e algoritmo utilizado.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho está organizado da seguinte forma: O Capítulo 2 aborda um

breve resumo sobre taxonomia vegetal, e alguns dos principais métodos para análise

de folhas. O Capítulo 3 apresenta uma introdução sobre Redes Neurais e sua evolu-

ção até as redes Multilayer Perceptron. Em seguida o Capítulo 4 começa com uma

abordagem sobre o que são Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e, em seguida,

descreve como são compostas as principais partes de uma CNN, e para finalizar o

Capítulo 5 apresenta os bancos de imagens que serão utilizados no decorrer do pro-

jeto, seja o de gatos e cachorros para obtenção de resultados preliminares e o banco

de imagens foliar disponível pelo projeto do (PLANTCLEF, 2016), seguido do Capítulo

6 que apresenta alguns dos resultados obtidos na realização de testes preliminares

realizados em uma CNN básica.
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2 TAXONOMIA VEGETAL

Em muitos casos, espécies de plantas podem ser identificadas e classificadas

por meio de características derivadas do formato da folha ou flor e da ramificação

de suas veias. O estudo da morfometria da forma da planta tem sido utilizada há

muitos anos. Folhas e flores são objetos não rígidos, levando a uma variedade de

deformações, podendo resultar na perda de informações úteis durante o processo de

obtenção das imagens digitais de boa qualidade.

Alguns termos que devem ser levados em consideração tratando-se de taxo-

nomia vegetal, como a "classificação", que para os botânicos pode ser definida como

o processo de agrupamento com base na similaridade, afim de mensurar caracterís-

ticas como espécies ou gêneros (STUESSY, 2006), e para cientistas da computação

como a atribuição de um exemplo individual a um número finito de categorias no caso,

as categorias de folhas presentes no herbário. Plantas também podem ser divididas

em reinos, divisão, classe, ordem, família, gênero e espécie, dificultando o modo de

aquisição de características para distinção entre essas subdivisões, portanto qualquer

sistema apresentado que esteja preocupado com a distinção entre diferentes grupos

de plantas deve estar ciente da grande intra-classe e pequena variação entre essas

classes. Por exemplo, as folhas mostradas na Figura 1 - são folhas de jabuticaba,

laranja, tangerina e manga e todas elas pertencem a divisão Magnoliophyta e classe

Magnoliopsida. Porém, das quatro folhas citadas a única que não pertence à mesma

ordem e família é a folha de jabuticaba, embora aos olhos humanos a folha que mais

difere entre essas quatro seja a folha de manga.

Classificar plantas entre um imenso número de grupos é certamente mais

complexo e tipicamente é necessário um número muito maior de dados para alcançar

um desempenho satisfatório. Mesmo que em um estudo uma classificação seja res-

trita a um único gênero, este gênero pode conter muitas espécies, cada qual abrangerá

uma variação entre suas populações constituintes. Portanto, diferentes características

se fazem necessárias para categorizar diferentes plantas.
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Figura 1 – Amostras foliares de jabuticabeira, mangueira, t angerineira e laranjeira
Fonte: Autoria própria (2017).

2.1 MÉTODOS PARA ANÁLISE DE FOLHAS

Existem muitos aspectos em uma estrutura foliar e sua aparência que podem

ser usados por profissionais botânicos na pesquisa por morfologia das plantas, dentre

eles os principais aspectos e características são: formas de contorno bidimensionais

de uma folha, a estrutura de venação e as margens de uma folha.

2.1.1 A FORMA DA FOLHA

A forma da folha é um dos aspectos mais fáceis de ser extraído automatica-

mente. Em casos em que a folha é impressa contra um fundo branco, técnicas simples

de limiar podem ser aplicadas para separar o fundo da folha, e o contorno então pode

ser encontrado simplesmente isolando os pixels da folha que definem a borda com o

fundo. A Figura 2 mostra a estrutura e partes de uma folha.

Uma das técnicas mais comuns para análise de formas aplicadas a folhas

são os descritores elípticos de Fourier (Elliptic Fourier Descriptors - EFDs) (KUHL;

GIARDINA, 1982), aonde a folha é analisada no domínio da frequência ao invés do

domínio espacial. Um conjunto definido de harmônicas de Fourier é calculado para

o contorno, cada um dos quais apresentando seus coeficientes. Este conjunto de

coeficientes formam os descritores de Fourier, com um maior número de harmônicos

fornecendo descrições mais precisas como mostrado na figura 3. Uma das principais

vantagens dos descritores de Fourier está na possibilidade de poder reconstruir a



16

Figura 2 – Partes da composição de uma folha
Fonte: Bailey (2016, p.s.n.)

forma da folha a partir destes descritores.

McLellan e Endler (1998) comprovaram que a análise por descritores elípticos

de Fourier, comparada a outros métodos obteve uma boa discriminação entre diversos

grupos de folhas. Eles também apontam que poucos marcos são facilmente identifi-

cáveis na maioria das folhas, exceto talvez aqueles que tenham lóbulos regulares. Du

et al. (2005) obtiveram sucesso ao combinar descritores elípticos de Fourier com uma

rede neural de função radial para identificar espécies de plantas a partir de imagens

de folhas.

Figura 3 – Um exemplo EFDs. Quanto mais harmônicos mais a imag em é preservada
Fonte: Cope et al. (2010)

Outra técnica a ser aplicada relacionada a forma de folhas são as assinaturas

de contorno. Um contorno de assinatura para a forma é uma sequência de valores
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calculados em pontos ao redor do contorno da folha, começando em algum ponto

de início e traçando o contorno em sentido horário ou anti-horário. Um dos dados

diretos que se pode obter dessa análise é a distância do centróide de contorno, a qual

consiste em uma sequência de distâncias entre o centro da folha e os pontos tomados

no contorno. O objetivo de obter tais assinaturas de contorno é representar a forma

como um vetor independente de orientação e localização, e como reforço também é

possível após obtido o vetor de contorno aplicar uma normalização para que o mesmo

também seja independente de escala. Embora diversos métodos usem assinaturas

de contorno, uma das maiores dificuldades para esses métodos baseados em limites

é o problema da auto intersecção, ou seja, quando uma parte da folha se sobrepõe

a outra parte da mesma folha podendo resultar em erros ao traçar o esboço da folha.

Uma das principais folhas afetadas por esse problema, são as folhas do tipo lobed

leaves demonstrada na figura 4.

Figura 4 – Folha lobada
Fonte: Gardnerdy (2016, p.s.n.)

Uma tentativa para superar esse problema foi proposta por Mokhtarian e Ab-

basi (2004), aonde assumiram que as áreas mais escuras da folha representavam

regiões onde a sobreposição ocorreu, e baseando-se nisso, utilizaram o método de

espaço de escada de curvatura para assim tentarem extrair os contornos verdadeiros,

embora o método só funcione com folhas finas e retro iluminadas, onde a luz consiga

passar pela folha para criar as ditas áreas mais escuras.



18

Por último, pode-se citar ainda se tratando da forma das folhas os métodos de

Landmarks e medidas lineares, conexão de polígonos e dimensões fractais.

Landmarks são conhecidos como pontos de referência. Biologicamente é um

ponto definível em um organismo, o qual pode ser sensivelmente comparado com um

organismo relacionado. Normalmente, tais marcos requerem conhecimento especiali-

zado e especifico do domínio para escolher um conjunto de referência, e comumente

são escolhidos a partir de máximos locais ou mínimos de um limite conforme (BO-

OKSTEIN, 1986). No entanto um número de limitações existe ao aplicar métodos

como este, como a dificuldade de extração automática, em que o ápice da folha pode

ser difícil de distinguir da ponta de um lóbulo. Além disso, mesmo o comprimento de

uma folha pode ser difícil de medir se a folha for assimétrica e a veia principal não

se alinha com o eixo primário. Por estas razões, estudos envolvendo landmarks e

medidas lineares muitas vezes envolvem a extração manual de dados por botânicos

especialistas.

Conexão de polígonos e dimensão de fractais, envolvem um numero real ca-

paz de representar o quão completamente uma forma enche o espaço dimensional

ao qual pertence, isso pode fornecer uma medida útil da complexidade de uma forma,

podendo ser considerada uma característica de entrada para um classificador. Um

dos principais métodos para calcular dimensões fractais é o método de Minkowski-

Bouligand devido a sua precisão e também por possuir uma versão de múltipla escala.

McLellan e Endler (1998) mostraram que a dimensão fractal tende a estar al-

tamente correlacionada com a relação perímetro/área, sugerindo que é um benefício

limitado. Dada a grande variedade de formas possíveis para uma folha, caracteri-

zar esta forma por qualquer medida de complexidade única pode descartar muitas

informações úteis, sugerindo que medidas de dimensão fractal possam ser úteis em

combinação com outros recursos. Du et al. (2006) criaram representações poligonais

de folhas e usaram estas para realizar as comparações.

2.1.2 EXTRAÇÃO E ANÁLISE DA VENAÇÃO DAS FOLHAS

A extração e análise de como as veias da folha estão estruturadas também

são alguns dos aspectos mais estudados. Como mostra a Figura 5, existem diversos

tipos de estruturas de venação. As veias de uma folha fornecem uma estrutura do

mecanismo de transporte de água, minerais, e açúcares etc. Embora os detalhes

finos, veias secundárias, possam variar em uma folha, encontrar um padrão nas veias
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maiores com o tratamento certo pode ajudar a identificar uma planta.

Figura 5 – Alguns dos principais tipos de venação
Fonte: LIVEEARTH (2009, p.s.n.)

Cope et al. (2010) usaram algoritmos genéticos robustos em classificadores

para identificação de pixels de veias. Obtendo uma taxa aceitável de acertos ao re-

conhecer a venação primária e secundária, extraíram com êxito a venação de uma

pequena imagem da folha utilizando Análise de Componentes Independentes (ICA).

Embora, quando o mesmo teste foi realizado na folha inteira, os resultados não foram

melhores que os algoritmos de detecção de bordas. Um dos melhores resultados na

utilização da estrutura de venação da folha foi alcançado por Fu e Chi (2006) usando

uma abordagem combinada de thresholding e redes neurais. Para conseguir obter tal

resultado as folhas fotografadas foram expostas a um banco de luz fluorescente para

melhorar a visualização da venação.
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2.1.3 ANÁLISE DA MARGEM DAS FOLHAS

A margem das folhas, ou seja, a borda externa da lâmina, pode conter porções

serrilhadas, distintas dos lóbulos, maiores e mais suaves, entre outras formas como

mostra a Figura 6. Apesar de ser uma característica útil para os botânicos poderem

descrever as folhas, a margem tem um uso muito pequeno na análise automatizada

de folhas, porque os dentes serrilhados não estão presentes em todas as espécies de

plantas. Na verdade, foi afirmado que nenhum algoritmo de computador pode detectar

com segurança os dentes das folhas (ROYER et al., 2005).

No entanto, os dentes são uma característica muito importante de várias es-

pécies, pois de acordo com o tamanho e o número de dentes pode-se estimar o clima

e os padrões de crescimento (ROYER; WILF, 2006), e podem também ser utilizados

para fazer inferências sobre climas pré-históricos fazendo-se uso de folhas fossilizadas

(ELLIS et al., 2009).

Figura 6 – Diferentes variedades de margem de folhas
Fonte: Cope et al. (2010)

Estudos usando a margem da folha normalmente são combinados com outras

características e medidas. Uma possibilidade para melhorar esse tipo de análise,

é a combinação com a análise de venação, pois os dentes muitas vezes têm veias

pequenas correndo para suas pontas. Margens que estão quebradas ou danificadas

por insetos podem parecer superficialmente como dentes, mas são menos propensos

a ter os mesmos padrões de veias.

2.1.4 ANÁLISE DA TEXTURA DAS FOLHAS

A textura é um dos principais atributos visuais para métodos e aplicações que

envolvem análise de imagens e visão computacional. A textura representa o aspecto

de uma superfície, e em imagens digitais, características as quais podem ser des-

critas por variações locais em valores de pixels que se repetem de maneira regular
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ou aleatória ao longo do objeto ou imagem. Portanto a textura pode ser conside-

rada um agrupamento de similaridade em uma imagem (ROSENFELD; KAK, 1982), e

as propriedades destes agrupamentos locais podem causar efeitos perceptivos como

uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, linearidade, frequência, fase, dire-

cionalidade, suavidade entre outros efeitos (LEVINE, 1985). Dentre os métodos co-

nhecidos para análise computacional de textura, estão os descritores de Haralick que

fazem uso de Matrizes de Coocorrência.

A Figura 7 representa cinco máscaras em tons de cinza retiradas de uma

única folha de jabuticabeira para análise de textura. Coocorrência, na sua forma geral,

pode ser especificada por uma matriz de frequências relativas P (i, j, d, θ) na qual dois

elementos de textura vizinhos, separados por uma distância d em uma orientação que

ocorrem na imagem, um com propriedade i e outro com propriedade j (SCHWARTZ;

PEDRINI, 2003). Inicialmente foram propostos 14 medidas de textura baseadas nos

dados retirados da matriz de coocorrência.

Figura 7 – Amostras de máscaras para análise de textura por Ha ralick
Fonte: Autoria própria (2017).

Entre outros métodos estão os de Casanova et al. (2009), que usaram uma

série de filtros Gabor em um conjunto de dados maior, calculando a energia para

a resposta de cada filtro aplicado, obtendo resultados razoáveis, enquanto Liu et al.

(2009) apresentaram um método baseado em transformadas Wavelet e máquina de

vetores de suporte (SVM) obtendo resultados bastante razoáveis.



22

3 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) são modelos computacionais inspirados em

reproduzir o modelo do cérebro humano, obtendo capacidade de adquirir, armazenar

e utilizar conhecimento experimental.

Segundo Haykin (2004) redes neurais podem ser definidas como sendo um

processador maciçamente paralelo e distribuído constituído de unidades de proces-

samento simples, que tem a propensão natural para armazenar conhecimento experi-

mental e torná-lo disponível para uso. Assemelhando-se ao cérebro, no qual o conhe-

cimento é adquirido pela rede em um processo de aprendizado e as fortes ligações

entre neurônios, conhecidos como pesos sinápticos, são utilizados para armazenar o

conhecimento.

3.1 MODELO DE UM NEURÔNIO

Os neurônios são os blocos básicos de construção em uma rede neural seja

ela uma Rede Neural Biológica (RNB) ou uma RNA. Na Figura 8 pode-se observar de

maneira resumida as diferentes partes de um neurônio biológico. Nota-se que as den-

drites são responsáveis por receber o sinal de outros neurônios, conduzindo-os até o

corpo da célula, o qual irá somar todos os sinais de entrada recebidos pelas dendri-

tes. Após a somatória dos sinais de entrada atingir um limiar, o sinal viaja através do

axônio para atingir outros neurônios.

Figura 8 – Componentes da estrutura de um neurônio biológico
Fonte: Jagreet (2017)

É importante notar que um neurônio sozinho é basicamente inútil, pois o po-
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der está na quantidade de neurônios interligados entre si, capazes de construir uma

rede para solucionar determinado problema. A Figura 9 apresenta o modelo de uma

unidade de processamento, ou seja, um neurônio, responsável por constituir a base

de uma RNA.

Figura 9 – Modelo simplificado de um neurônio com xm entradas
Fonte: Adaptado de Haykin (2004)

O neurônio da Figura 9 é composto por três principais partes, assim como o

neurônio biológico citado na Figura 8:

(i) Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso próprio. Es-

pecificamente, um sinal xj na entrada da sinapse j conectada ao neurônio k é

multiplicado pelo peso sináptico wkj, no qual o primeiro subíndice se refere ao

neurônio e o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse à qual o peso

se refere. Por analogia à RNB, esse processo de multiplicação do sinal de en-

trada x1 e continuação do sinal até o corpo da célula caracteriza o funcionamento

das dendrites.

(ii) Um somador que por analogia à RNB faz parte do corpo da célula, responsá-

vel por somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do

neurônio.

(iii) Uma função de ativação, que também constitui parte da célula em uma RNB,

tem como objetivo restringir a amplitude da saída de um neurônio.

O modelo da Figura 9 inclui a utilização de um bias aplicado externamente,
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representado por bk, com a finalidade de aumentar ou diminuir a entrada da função de

ativação, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matemáticos, o sinal uk que serve de entrada para a função de

ativação pode ser descrito como:

uk =

m
∑

j=1

wkj ∗ xj (1)

E a saída de um neurônio dada por yk:

yk = ϕ(uk + bk) (2)

Onde pode-se notar na Figura 9 que x1, x2, ..., xm são os sinais de entrada e

wk1, wk2, ..., wkm são os respectivos pesos do neurônio k. Para simplificar a Equação

(2), e estabelecer a relação potencial de ativação vk do neurônio k temos que vk =

uk + bk, portanto :

yk = ϕ(vk) (3)

3.2 FUNÇÕES DE ATIVAÇÃO

A função de ativação é responsável pelo processamento de cada neurônio. A

escolha de uma determinada função de ativação de uma rede neural é baseada nos

dados de entrada da rede neural e uma determinada entrada funciona melhor com

determinada função. Segundo Haykin (2004) as funções de ativação estão divididas

em três tipos básicos:

• Função de limiar, ou função Heaviside. O primeiro modelo de neurônio a uti-

lizar essa função ficou conhecido como neurônio de McCulloch e Pitts (1943).

Neste modelo, a saída de um neurônio assume valor 1 se o campo local induzido

também chamado de potencial de ativação é positivo, e 0 caso contrário.

ϕ(v) =







1 se v ≥ 0

0 se v < 0
(4)

• Função de ativação linear por partes, é uma função real definida nos números

reais ou em um segmento, cujo gráfico é composto de seções em linha ret
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ϕ(v) =























1, v ≥ 0, 5

v, 0, 5 > v > −0, 5

0, v ≤ −0, 5

(5)

• Função de ativação sigmóide é, de longe, a forma mais usada em RNAs. É

definida como uma função estritamente crescente que exibe um balanceamento

adequado entre comportamento linear e não-linear. Um exemplo de função sig-

móide é a função logística definida por:

ϕ(v) =
1

1 + e−av
(6)

onde a é o parâmetro de inclinação da função sigmóide, ou seja variando-se o

parâmetro a, obtêm-se sigmóides com diferentes inclinações.

Uma representação gráfica das funções citadas é mostrada na Figura 10.

Figura 10 – (a)Função de limiar (b)Função linear por partes ( c)Função sigmóide
Fonte: Adaptado de Haykin (2004)

3.3 REDES PERCEPTRON

Uma rede neural com uma camada somente é chamada de single layer feed-

forward neural network, também conhecida como Perceptron. Rosenblatt (1958) foi

responsável por propor o modelo Perceptron como primeiro modelo para aprendiza-

gem supervisionada, ou seja, sua ideia era criar uma rede que pudesse aprender e se
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ajustar sozinha.

A simplicidade da rede Perceptron está no fato de ser constituída por ape-

nas uma camada neural. Por ser a forma mais simples de uma rede neural, essa

arquitetura é usada usada para classificação de padrões ditos linearmente separáveis

(HAYKIN, 2004), no qual as classes possíveis de classificação variam de acordo com

o número de neurônios encontrados na camada de saída.

Porém, um dos problemas que a rede Perceptron não consegue tratar é o

problema do OU exclusivo como mostrado por (MINSKY; PAPERT, 1969). O motivo

que torna o problema do OU exclusivo impossível de ser resolvido é que as duas

classes que precisam ser distinguidas não são linearmente separáveis como pode ser

visto no exemplo da Figura 11, na qual não se pode traçar uma linha reta que separe

em duas dimensões os pontos pretos dos pontos brancos.

Figura 11 – Problema não-linear em uma Rede Perceptron
Fonte: Beeman (2001)

3.4 REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

As Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP), são redes

do tipo feedforward caracterizadas por conter mais de uma camada intermediária, ou

também chamadas de camadas escondidas (hidden layers), situadas entre a camada

de entrada e a respectiva camada neural de saída (NUNES et al., 2010). A Figura 12

apresenta a estrutura em grafo de uma arquitetura MLP totalmente conectada e com

duas camadas escondidas.

Com a adição das camadas extras, a rede MLP engloba todos os problemas

solucionados pela rede Perceptron clássica, como também os problemas de não-

linearidade pelas quais as redes Perceptron eram limitadas.
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Figura 12 – Rede MLP com duas camadas escondidas
Fonte: Adaptado de Haykin (2004)

3.4.1 BACKPROPAGATION

As redes MLP utilizam um algoritmo de aprendizado supervisionado para re-

alizar seu treinamento chamado backpropagation. O objetivo do backpropagation é

otimizar os pesos para que a rede neural possa aprender a mapear corretamente as

entradas arbitrárias para as respectivas saídas. O aprendizado ocorre em duas eta-

pas, a fase forward e a fase backward.

Na fase forward, os sinais de entrada percorrem toda a rede em direção a

camada de saída sendo multiplicados pelos seus respectivos pesos, os quais são

iniciados aleatoriamente com valores entre 0 e 1. Para cada neurônio somam-se os

produtos das entradas com seu conjunto correspondente de pesos como mostra a

Equação (7):

netj =

n
∑

i=1

xiwji + θi (7)

Sendo que a constante n representa o número de conexões na entrada do

neurônio j, wji representa o peso da conexão entre a entrada xi e o nerônio j e θi é o

peso do bias (CASANOVA, 2008).

Ao resultado dessa somatória é aplicada a função de ativação, isto ocorre até

que um sinal de saída seja apresentado na última camada. O sinal de saída pode ser

dado pela Equação (8).

yi = ϕ(netj) (8)



28

Tendo calculado a saída da rede, deve-se calcular o erro de saída da rede

para então dar inicio a fase de retro-propagação, a fase backward. Uma das maneiras

de calcular o erro é dado pela Equação (9).

Etotal =
1

2
(target− output)2 (9)

Na qual a variável output representa a saída da rede MLP, ou seja a saída de

toda a CNN e a variável target representa a resposta desejada, o rotulo de saída a ser

alcançado pela rede.

Calculado o erro, tem-se início então a fase backward, o erro é retro-propagado

a fim de atualizar o peso das suas sinapses, para que ocorra a aproximação dos va-

lores target e output minimizando assim o erro de cada neurônio de saída e da rede

como um todo.

O objetivo nesta fase portanto é minimizar o erro variando o peso. O que pode

ser determinado pela Equação (10), sendo η denominado como taxa de aprendiza-

gem. A taxa de aprendizado é um hiperparâmetro que controla o quanto os pesos

da rede serão ajustados, η deve ser um valor positivo entre 0 e 1. A escolha desse

valor implica na velocidade com que a rede irá convergir, se o valor da taxa de apren-

dizado for muito grande, o algoritmo excederá o custo global mínimo e se for muito

pequeno, o algoritmo necessitará de mais épocas até a convergência, o que pode

tornar o aprendizado lento.

∆wij = −η
∂Etotal

∂netj
(10)

Porém, o erro dado por ∂Etotal depende da saída do neurônio netj , o qual

depende do peso das sinapses dada por ∂wij , portanto faz-se necessária a utilização

da regra da cadeia, podendo expandir a Equação (10) em:

∆wij = −η
∂Etotal

∂yj

∂yj

netj

∂netj

∂wij

(11)

A Figura 13 exemplifica o comportamento da Equação (11). Onde out01 equi-

vale a yi e w5 representa uma sinapse dada por wij . Portanto o ∂Etotal será derivado

em relação a saída do neurônio yi que por sua vez será derivado em relação a saída

da função de ativação dada por netj que por fim será derivada em relação ao peso do

neurônio dado por wij.
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Figura 13 – Aplicação do comportamento do backpropagation
Fonte: Adaptado de Mazur (2015)

De maneira simplificada, a Equação (11) pode ser escrita como sendo:

∆wij = −ηejxi (12)

Onde xi é o resultado da derivada ∂netj
∂wij

, e ej o erro, que depende em qual

camada o neurônio esta localizado.

Se j ∋ a camada de saída, tem-se:

ej = F ′(netj)(targetj − outputj) (13)

E se j ∋ a camada escondida:

ej = F ′(netj)
∑

k

(targetj − outputj) (14)
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4 DEEP LEARNING

A partir do conceito de Deep Learning novas propostas foram desenvolvidas,

originando as chamadas redes neurais profundas, como as Redes Neurais Convoluci-

onais (CNNs).

4.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As CNNs, também conhecidas como ConvNets, fazem parte de uma área do

aprendizado profundo que teve sua inspiração baseada no córtex visual, voltada para

o desenvolvimento do campo de visão computacional, para classificação de imagens.

O processo de classificação consiste em dada uma imagem de entrada, a

saída seja a classe a qual a imagem de entrada pertence ou a probabilidade de per-

tencer a determinada classe. Para humanos, a tarefa de classificar imagens é relativa-

mente fácil, e também uma das primeiras habilidades a ser aprendida, sem mencionar

que mantém seu desenvolvimento mesmo após tornarem-se adultos, permitindo que

se possa identificar e classificar uma imagem ou objeto sem pensar duas vezes. En-

tretanto para uma máquina essa tarefa não é tão fácil.

Quando um computador vê uma imagem, nada mais é do que uma matriz de

pixels variando seus valores entre 0 a 255, possuindo três camadas quando tratando-

se de imagens RGB, uma camada para cada canal de cor e podendo variar o tamanho

desta matriz de acordo com o tamanho da imagem de entrada. Para uma CNN, uma

imagem com H linhas, W colunas e três canais (R,G e B respectivamente) também

podem ser descrita como sendo um tensor de ordem 3, ou ordem 2 se a imagem

estiver em escalas de cinza (WU, 2017).

Os tensores são objetos geométricos que descrevem relações lineares entre

vetores geométricos, escalares e outros tensores, ou seja, um tensor consiste em

um conjunto de valores primitivos moldados em uma matriz de qualquer número de

dimensões. Em termos simples, um tensor é apenas um array multidimensional. Um

tensor pode consistir de um único número, caso em que é referido como um tensor

de ordem zero, ou simplesmente um escalar. Um escalar pode ser considerado como

uma matriz de dimensão zero (igual à ordem do tensor).
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Figura 14 – Ordem dos tensores
Fonte: Akshansh (2017, p.s.n.)

Em uma arquitetura CNN, a imagem de entrada percorre uma série de pro-

cessamentos (cada um desses processamentos pode ser dito como uma camada) a

fim de obter uma saída que possa permitir a classificação da imagem. Existem di-

versos tipos de camadas em uma CNN, entre elas as camadas mais básicas são:

camadas de convolução, camadas de agrupamento (pooling) e camadas totalmente

conectadas. Os primeiros estágios presentes em uma rede neural convolucional, ou

seja, seus primeiros layers convolucionais e de pooling, são tidos como os mais impor-

tantes da rede e são responsáveis pela maior parte do processamento computacional

(BRANDAO et al., 2005).

Segundo (WU, 2017), a última camada é a camada de perda. Supondo t como

objetivo correspondente a entrada xi, então o custo ou a função perda pode ser usada

para medir a discrepância entre a predição xl da CNN e o objetivo t. Por exemplo, uma

simples função de perda pode ser descrita como:

z =
1

2
||t− xl||2 (15)

A equação (15) é comumente utilizada para problemas de regressão. Para

problemas envolvendo classificação de imagens, a função perda frequentemente utili-

zada é a cross-entropy dada por:



32

H(p, q) = −
∑

x

p(x) log q(x) (16)

A entropia cruzada é comumente usada para quantificar a diferença entre duas

distribuições de probabilidade. Normalmente, a distribuição "verdadeira"dada por p e

a distribuição prevista pelo modelo dada q.

4.2 CAMADAS CONVOLUCIONAIS

Para compreender plenamente o funcionamento das redes neurais convoluci-

onais é necessário primeiro ter uma noção sobre operações de convolução.

Uma convolução discreta ou simplesmente convolução é uma operação fun-

damental nas redes neurais convolucionais, assim sendo de obrigatória importância

entender como essa operação funciona. Para explicar o funcionamento da operação

de convolução pode-se supor a existência de dois vetores x e w e y denotado como

sendo a convolução entre eles, ou seja:

y = x ∗ w (17)

Onde o vetor x é a entrada da camada convolucional, muitas vezes chamado

de sinal e w o filtro de características ou kernel. Deve-se manter atenção que a ope-

ração indicada na Equação 17 pelo símbolo ∗ não indica o operador de multiplicação

escalar como usando em linguagens de programação, e sim a operação de convolu-

ção entre os dois vetores x e w. A convolução em sua forma geral pode ser descrita

da seguinte maneira:

y = x ∗ w : y[i] =

+∞
∑

k=−∞

x[i− k]w[k] (18)

Porem é necessário esclarecer dois conceitos básicos: os índices -∞ até +∞

para o vetor x. Em aplicações de Machine Learning trabalha-se sempre com vetores

de características finitos. Por exemplo, se o vetor de entrada x possui 10 caracte-

rísticas, terá seus índices de maneira tal a ser 0,1,2,...,9, então os índices -∞:-1 e

+∞:10 estão fora dos limites do sinal x. Além disso, para calcular corretamente a

soma assume-se que os vetores x e w estão preenchidos com zeros. Resultando em

um vetor de saída y de tamanho infinito preenchido com inúmeros zeros.

Como essa abordagem não é útil na prática, o sinal x é preenchido com um
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número finito de zeros. Esse processo denomina-se Zero-padding ou Padding. Um

exemplo desta abordagem aplicado a um vetor unidimensional pode ser visto na Figura

15. No qual o padding, denotado por p é igual a 2.

Figura 15 – Padding de tamanho 2
Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)

Os vetores de entrada x e filtro w possuem tamanho n e m respectivamente,

sendo m<n. Além disso o preenchimento do vetor xp possui tamanho n+ 2p. Então, a

fórmula para calcular a convolução pode ser transformada da seguinte maneira:

y = x ∗ w → y[i] =

k=m−1
∑

k=0

xp[i+m− k]w[k] (19)

O segundo conceito é referende ao indexamento de x com i+m− k. É impor-

tante notar que x e w são indexados em diferentes direções neste somatório, portanto

pode-se inverter um desses vetores após realizado o procedimento de preenchimento

para então computar o produto entre eles. Seguindo o exemplo da Figura 16, no qual

inverte-se o filtro w e calcula-se o produto entre eles com um deslocamento de dois

índices. O procedimento continua até que todo o sinal de entrada seja percorrido.
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Figura 16 – Convolução unidimensional
Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)

Analisando atentamente, nota-se que o preenchimento no exemplo é zero,

além disso o deslocamento do filtro em relação ao sinal de entrada x de duas unida-

des, recebe o nome de stride, considerado um dos hiperparâmetros da convolução.

O stride, obrigatoriamente precisa ser positivo e menor do que o tamanho do vetor de

entrada.

Agora, com o conceito das operações de convolução, parte-se para a abor-

dagem das camadas convolucionais. As camadas convolucionais são compostas por

um número "n"de filtros, com pesos previamente inicializados que serão ajustados

através do método de backpropagation conforme a rede aprende a identificar regiões

significantes a fim de minimizar a função custo.

Filtros geralmente são matrizes pequenas como, por exemplo, matrizes 5x5

nos 3 canais (R, G e B) de cor, composta por valores reais que serão convoluídos

com os dados de entrada para obter um mapa de características, equivalente ao y do

exemplo anterior. Estes mapas indicam regiões na qual as características extraídas

pelos filtros se encontram.

Os filtros, também chamados de campos receptivos ou detectores de carac-

terísticas aplicados na camada de convolução, possuem dois parâmetros principais,

importados da convolução unidimensional de dois vetores, que podem mudar o com-

portamento de cada camada. Como mostrado na Figura 17, os parâmetros que podem

ser pré-determinados são o preenchimento da imagem e o passo com o qual o filtro

irá percorrer toda a imagem de entrada.
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Figura 17 – Camada convolucional parcial, utilizando um filt ro 3x3
Fonte: Pavlovsky (2017)

O tamanho da matriz resultante da camada de convolução será também a

entrada da próxima camada da CNN pode ser obtido através da equação (21):

O =
⌊(n+ 2p−m)

S
+ 1

⌋

(20)

Onde:

• O é o tamanho da matriz de saída em linhas x colunas.

• n é o tamanho da imagem de entrada em linhas x colunas.

• m é o tamanho do filtro.

• p é o preenchimento.

• S é o stride/passo.

E a função piso denotada por ⌊.⌋ retorna o maior inteiro igual ou menor que a

entrada. Exemplo:

floor(1.77) = ⌊1.77⌋ = 1 (21)

A aplicação dos detectores de características pode levar a perda de algumas

informações, pois a matriz resultante apresenta um número menor de valores como

mostra a Equação (21), mas ao mesmo tempo o proposito é detectar certas caracte-

rísticas, as partes da imagem mais significantes. Portanto, muitos mapas de caracte-

rísticas são criados na primeira camada de convolução a fim de preservar um maior
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número de informação. De forma simplificada, a camada de convolução serve para

informar a rede aonde estão localizadas as características importantes da imagem.

Ainda na camada de convolução, é comum encontrar uma sub-camada de

ativação conectada aos mapas de características. Nas literaturas recentes, para CNNs

vêm sendo usado três possíveis tipos de função de ativação, sendo elas a função

sigmoid, que transforma valores de entrada em um intervalo de 0 a 1; a função de

unidade linear retificada (ReLU), que transforma valores negativos em 0 e mantém

os valores positivos sem nenhuma modificação e ReLU parametrizado (PReLU), que

mapeia os maiores valores negativos em valores menores reduzindo a inclinação da

função de mapeamento (KUO, 2016). Dentre as funções de ativação citadas, a função

ReLU é a mais usada para CNNS, que simplesmente aplica a função:

yi,j,d = max(0, xl
i,j,d) (22)

em cada elemento resultante da matriz de convolução. Onde yi,j,d é o valor do pixel no

mapa de características na posição i, j no canal d.

Ao realizar uma operação matemática como a convolução, aplicando detecto-

res de características para gerar mapas de ativação, arrisca-se criar uma saída linear,

portanto a função da camada ReLU conectada à camada de convolução é evitar que

isso aconteça, adicionando uma não linearidade para a saída da convolução. A Figura

18 exemplifica de que forma é composta toda a camada convolucional.

Figura 18 – Exemplo genérico de camada convolucional comple ta
Fonte: SuperDataScience (2017)

4.3 CAMADAS DE AGRUPAMENTO (POOLING)

A segunda camada em uma CNN é a camada de pooling. As camadas de

pooling são uma forma de down-sampling. Esta técnica é utilizada com o objetivo de
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reduzir o tamanho espacial das matrizes resultantes da convolução, reduzindo assim

os parâmetros a serem aprendidos na rede, contribuindo para o controle de overfitting.

Tipicamente uma camada de pooling é como um filtro de tamanho e passo previa-

mente determinado que computa qual é o máximo local de uma determinada região

do mapa de atributos. A Figura 19 apresenta uma camada de pooling de tamanho 2x2

com um passo de 2.

Figura 19 – Camada de pooling , utilizando um kernel 2x2
Fonte: (SUPERDATASCIENCE, 2017)

A operação de pooling não requer que nenhum parâmetro seja passado, as-

sumimos que H divide H l, onde H l é a altura da matriz do layer atual e W divide W l,

onde W l é a largura da matriz layer atual, ou seja a saída da camada de convolução

é a entrada para a camada de pooling, a saída do pooling irá resultar em um tensor

de ordem 3 de tamanho H l+1xW lxDl+1 sendo:

H l+1 =
H l

H
, W l+1 =

W l

W
, Dl+1 = Dl (23)

Existem dois tipos de operações de pooling amplamente usadas: max pooling

e mean-pooling (também conhecida como average pooling). A função max pooling

parte da análise do maior valor de uma região (WU, 2017), pois os valores máximos

no mapa de caracteristicas representam aonde estão localizadas as caracteristicas,

e ao aplicar a camada de pooling uma porcentagem de informação que não é carac-

terística é descartada. A matriz (imagem) resultante pode ser chamado como mapa

de características agrupados (pooled feature map). A função average-pooling por sua

vez é responsável por computar o valor médio de uma determinada região limitada

pelo filtro.

Modelos de arquitetura CNN normalmente possuem inúmeros estágios de
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convolução, não-linearidade e camadas de pooling seguidos por mais camadas de

convolução e camadas totalmente conectadas.

4.4 CAMADAS TOTALMENTE CONECTADAS (FULLY CONNECTED)

Inicialmente, antes de chegar até as camadas totalmente conectadas é ne-

cessário realizar a conversão das matrizes de caracteristicas resultantes da camada

de Pooling em um vetor coluna o qual servirá de entrada para a ANN clássica como

mostrado na Figura 20.

Figura 20 – Operação de flattening , dado um mapa de características
Fonte: SuperDataScience (2017)

As camadas totalmente conectadas, tipicamente são utilizadas como camadas

finais, onde diferente das camadas convolucionais, todos os pesos são totalmente

conectados com a camada anterior.

Aqui, toda uma rede neural artificial clássica, ou seja, toda uma ANN é adici-

onada ao final da CNN, na qual cada elemento do vetor coluna criado pela camada

de flattening se comporta como uma entrada para uma ANN clássica, para em se-

guida serem ligados às camadas escondidas totalmente conectadas até a camada

final, como mostra a Figura 21.

O propósito de uma ANN após a uma operação de flattening é combinar as

características em mais atributos, para melhorar o desempenho de previsão das clas-

ses. O erro é calculado e propagado de volta como em uma ANN comum e alguns

parâmetros como: os pesos da ANN (sinapses) e os filtros (detectores de caracte-

rísticas) são ajustados para ajudar a otimizar o desempenho. Inicialmente, os filtros

procuram por determinadas características, mas tais características podem não estar
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Figura 21 – Camada totalmente conectada, é uma ANN clássica
Fonte: SuperDataScience (2017)

corretas, então os filtros são ajustados para procurarem por novas características.

Para finalizar, na Figura 22 pode-se observar uma Rede Neural Convolucional

completa desde sua imagem de entrada como a classe de saída, que no exemplo

mostrado possui somente 2 classes.

Figura 22 – Arquitetura simplificada de uma Rede Neural Convo lucional
Fonte: SuperDataScience (2017)

4.5 MODELO VGGNET

Com as redes neurais convolucionais se tornando cada vez mais comuns no

campo da visão computacional, várias tentativas foram feitas para melhorar a arquite-

tura original de Krizhevsky et al. (2012) em uma tentativa de obter melhor precisão.

A rede VGGNet foi proposta e desenvolvida por Simonyan e Zisserman (2014),

recebendo este nome devido ao departamento da Universidade de Oxford chamado

Visual Geometry Group. A rede VGG focava em uma abordagem relacionada a pro-
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fundidade da rede, ou seja, aumentando o número de camadas escondidas presentes

na rede. Seu desenvolvimento e implementação são derivados do framework Caffe

(JIA et al., 2013), mas contém um número significativo de mudanças permitindo a

execução do algoritmo em múltiplas GPUs instaladas em um único sistema. Atual-

mente a rede VGG16 serve como um modelo pré-treinado utilizado como base para o

desenvolvimento de outras arquiteturas.

Um modelo pré-treinado significa dizer que a rede foi previamente treinada em

um conjunto de dados e contém os pesos e biases que representam as características

de qualquer conjunto de dados em que foi treinado. As características aprendidas fre-

quentemente podem ser transferidas para dados diferentes. Por exemplo, um modelo

treinado em um grande conjunto de dados de imagens de aves conterá características

aprendidas, como bordas ou linhas horizontais, nos quais podem ser transferidos para

o conjunto de dados a ser treinado.

A arquitetura VGG, mostrada na Figura 23, demonstra que a rede foi treinada

com diferentes números de camadas. Inicialmente começando com a arquitetura da

coluna A, contendo 11 camadas (oito camadas de convolução e três camadas total-

mente conectadas) e terminando na coluna E com 19 camadas (dezesseis camadas

de convolução e três camadas totalmente conectadas).

Inicialmente durante a fase de treinamento todas as imagens, ou seja, as en-

tradas da rede, foram setadas em um tamanho fixo de 224x224 pixels nos 3 canais

RGB. A única parte referente ao pré-processamento realizado foi a subtração do va-

lor médio RGB computado no conjunto de treinamento, de cada pixel da imagem em

todos os canais.

A imagem então é passada através de uma pilha de camadas de convolução,

onde são utilizados filtros de características, também chamados de filtros receptivos,

de tamanho 3x3 (O qual é o menor tamanho necessário para capturar noções de

direcionamento, ou seja, esquerda/direita, cima/baixo e centro).

O deslocamento dos filtros características na camada de convolução foi fixado

em 1 pixel e o preenchimento espacial da camada convolucional de entrada é tal que

a resolução espacial é preservada após a convolução, isto é, o preenchimento é de 1

pixel para cada camada de convolução 3x3.

O fase de agrupamento espacial é realizada ao final de cada um dos 5 blocos

estipulados na VGG16, logo após a última camada de convolução de cada bloco. O

agrupamento utilizado pela VGG166 é o MaxPooling, realizado em uma janela de
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Figura 23 – Configuração das redes neurais VGGNet testadas
Fonte: Simonyan e Zisserman (2014)

tamanho 2x2, com um descolamento (stride) de 2 pixels.

Uma pilha de camadas convolucionais (as quais possuem diferentes profun-

didade, ou seja um diferente número de camadas como mostrado na Figura 23) é

seguida por três camadas totalmente conectadas (FC): As primeiras duas camadas

possuem 4096 canais cada uma, ou seja 4096 neurônios de entrada, significando

4096 características diferentes da imagem de entrada. A última camada contém o nú-

mero de neurônios suficiente para representar distintamente cada classe do conjunto

de dados (No caso do ILSVRC 1000 neurônios de entrada), utilizando a função de ati-

vação softmax. Em uma VGGNet todas as camadas escondidas utilizam como função

de ativação, a função ReLU.

A arquitetura VGGNet apresenta filtros de características muito menores do

que as apresentadas anteriormente por Krizhevsky et al. (2012), o qual utilizava filtros

de tamanho 11x11 com um deslocamento de 4 pixels ou 7x7 com deslocamento de 2

pixels. A rede VGG como dito anteriormente utiliza filtros 3x3 com stride 1, porém é

facilmente visível que uma pilha de duas camadas de convolução 3x3 sem um agru-

pamento espacial tem um filtro característico efetivo de tamanho 5x5 assim como uma

pilha com três camadas convolucionais apresenta um filtro efetivo de tamanho 7x7.
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A escolha apresentada pelo tamanho do filtro, consiste na possibilidade de

adicionar função de ativação ReLU em cada uma das camadas de convolução tor-

nando a função de decisão mais descritiva. A Figura 24 exemplifica uma macro da

arquitetura VGGNet.

Figura 24 – Macro da arquitetura neural VGGNet
Fonte: FROSSARD (2016, p.s.n.)

4.6 REGULARIZAÇÃO DROPOUT PARA REDES NEURAIS

A capacidade de uma rede neural é baseada no nível de complexidade da fun-

ção que a mesma precisa aprender. Redes neurais pequenas, ou seja, redes com um

número relativamente pequeno de parâmetros tem uma baixa capacidade de apren-

dizado, uma baixa complexidade de resolução, portanto estarão mais propensas a

sofrerem underfitting, ou seja, um problema no qual a rede não é capaz de aprender a

estrutura dos dados mais complexados, resultando assim em um desempenho fraco.

Por outro lado, as redes grandes, com um numero alto de parâmetros, podem

sofrer com overfitting, ou seja, a rede irá memorizar os dados de treinamento, resul-

tando em um desempenho extremamente bom durante a fase de treinamento, porém

apresentará um desempenho fraco em relação ao conjunto de testes.

Uma maneira de abordar estes problemas, é construir uma rede relativamente

grande, um pouco maior que o necessário para que se obtenha um bom desempenho

na fase de treinamento. Então, com o objetivo de prevenir o overfitting pode-se aplicar
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um ou vários esquemas de regularização para que se obtenha um bom desempenho

de generalização em dados novos.

Nos últimos anos, uma nova técnica de regularização tem se destacado, cha-

mada Dropout (RASCHKA; MIRJALILI, 2017). O Dropout é uma técnica em que

neurônios selecionados aleatoriamente são ignorados durante o treinamento. Eles

são descartados aleatoriamente. Isso significa que sua contribuição para a ativação

de neurônios é temporariamente removida na fase forward e quaisquer atualizações

de peso não são aplicadas ao neurônio na fase backward.

Figura 25 – Dropout com p = 0.5

Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)

Dropout é, em sua maioria das vezes, aplicado em neurônios da camada es-

condida ou camadas de mais alto nível. Durante o treinamento uma fração dos neurô-

nios é aleatoriamente descartada baseada em uma probabilidade configurada pelo

usuário, comumente sendo uma escolha de p = 0.5.

O efeito desse abandono aleatório força a rede a aprender uma representação

redundante dos dados. Portanto, a rede não pode depender de uma ativação de

qualquer conjunto de unidades ocultas, pois elas podem ser desativadas a qualquer

momento durante o treinamento sendo forçadas a aprender padrões mais gerais e

robustos a partir dos dados (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Esse abandono aleatório pode efetivamente impedir o overfitting. A Figura 25

a seguir mostra um exemplo de aplicação do descarte de neurônios com probabilidade

p = 0.5 durante a fase de treinamento, assim metade dos neurônios torna-se inativa

aleatoriamente. No entanto, durante a fase de testes e validação, todos os neurônios

contribuem para computar as pré-ativações da próxima camada.
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5 MEDIDAS DE DESEMPENHO

5.1 MATRIZ DE CONFUSÃO

No campo de aprendizado de máquina e aprendizado profundo, especifica-

mente em problemas relacionados à classificação estatística, uma matriz de confusão

também chamada de matriz de erro ou matriz de contingência, é uma tabela que per-

mite a visualização do desempenho realizado pelo algoritmo. Basicamente esta tabela

valida o aprendizado supervisionado, comparando sua base de testes com a base de

treinamento previamente aprendida e indica o quanto de acerto e erro o algoritmo

obteve (NOGARE, 2015).

Cada linha da matriz representa as instâncias em uma classe prevista, en-

quanto que cada coluna representa as instâncias em uma classe real. Uma matriz

de contingência é um tipo de tabela em um formato de matriz que exibe a distribui-

ção de frequência das variáveis. A matriz de confusão é um tipo especial das tabelas

de contingências, é uma matriz quadrada com duas dimensões (valores reais e valo-

res previstos) e um conjunto idêntico de classes em ambas as dimensões, na qual o

tamanho da matriz será definida pela número de classes existentes na classificação.

Na Figura 26, tem-se um exemplo de matriz de confusão na qual uma base

de testes contêm um total de 27 amostras, das quais 8 são gatos, 6 cachorros e 13

coelhos.

Figura 26 – Matriz de confusão para 3 classes
Fonte: Autoria própria 2017.

A diagonal principal representa todos os acertos corretos que o sistema ob-

teve, enquanto que a soma de cada coluna representa o numero total de amostras
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representada pela classe da coluna.

Para a área de análises preditivas, a tabela de confusão é uma tabela 2x2 a

qual apresenta o numero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos

e verdadeiros negativos, permitindo uma análise mais detalhada, do que a simples

proporção de classificações corretas também chamada de accuracy.

A accuracy é um parâmetro estatístico simples derivado da matriz de confu-

são, que é dado pela divisão da soma dos valores da diagonal principal dessa matriz

pela quantidade total de amostras usadas para o cálculo da mesma (CASANOVA,

2013). Dada a matriz de confusão M, a acurácia de um classificador pode ser calcu-

lada por:

Accuracy =

∑r

i=1
mii

n
(24)

onde r é o número de linhas e colunas da matriz de confusão, mii é a contagem

das observações da linha i e coluna i e n é o número total de observações.

Porém accuracy deve ser usada em datasets com a mesma proporção de

exemplos para cada classe, pois em problemas com classes desproporcionais, ela

causa uma falsa impressão de bom desempenho. Por exemplo, num dataset em que

80% dos exemplos pertençam a uma classe, só de classificar todos os exemplos na-

quela classe já se atinge uma precisão de 80%, mesmo que todos os exemplos da

outra classe estejam classificados incorretamente (FILHO, 2015).

Como mostra o exemplo da Figura 27, a qual é uma continuação do exemplo

de classificação entre gatos, cachorros e coelhos. A tabela de confusão será mon-

tada de forma a conter as amostras selecionadas como valor verdadeiro da classe

escolhida para análise e a soma de todas as outras amostras como valor falso.

Figura 27 – Exemplo de tabela de confusão
Fonte: Autoria própria 2017.

Após a criação da tabela de confusão, uma nova accuracy para a classe x
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pode ser calculada a partir da equação:

Accuracy =

∑

V erdadeirosPositivos+
∑

V erdadeirosNegativos
∑

TotaldeAmostras
(25)

E pode-se calcular também a taxa de erro total através da equação:

Er =
FN + FP

Num.deAmostras
(26)

5.2 VALIDAÇÃO CRUZADA

Validação cruzada é uma técnica frequentemente utilizada para avaliar a ca-

pacidade de generalização de um modelo a partir de um conjunto de dados (KOHAVI

et al., 1995), ou seja, determinar como os resultados de uma análise serão generali-

zados para o conjunto de dados independentes.

O principal conceito por trás das técnicas de validação cruzada está em dividir

o conjunto total de amostras em dois subconjuntos mutuamente exclusivos, os sub-

conjuntos de treinamento e teste.

Existem diversas maneiras de fazer esta divisão dos conjuntos, sendo as prin-

cipais formas o método holdout, k-fold e leave-one-out.

5.2.1 MÉTODO HOLDOUT

O método holdout cross-validation é um dos métodos mais comuns para es-

timar a generalização de desempenho em modelos de machine learning (RASCHKA;

MIRJALILI, 2017). Usando o método holdout, o dataset é inicialmente dividido em dois

sub-conjuntos de treinamento e teste mutualmente exclusivos de forma aleatória. Não

existe um tamanho fixo estipulado para a divisão desses dois conjuntos embora seja

comumente usado 1/3 para testes e o restante para treinamento(KOHAVI et al., 1995).

Uma melhor maneira de usar o método holdout para a seleção do modelo é

separa-lo em três partes: conjunto de treinamento, conjunto de validação e conjunto

de testes. O conjunto de treinamento será usado para treinar diferentes modelos, e

o desempenho em cima do conjunto de validação será utilizado para a seleção do

modelo. A vantagem de se possuir um conjunto de testes que o modelo ainda não

visualizou durante os passos do treinamento e seleção do modelo é que podemos
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obter uma estimativa menos tendenciosa dessa capacidade de generalizar para novos

dados. A Figura 28 ilustra o conceito do método holdout cross-validation, no qual

usa-se um set de treinamento repetidas vezes para avaliar o desempenho do modelo

usando diferentes parâmetros.

Figura 28 – K-fold cross-validation
Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)

Umas das desvantagens de se utilizar o método holdout é que a estimativa de

desempenho pode ser muito sensível a como os dados de treinamento são particiona-

dos em conjunto de treinamento e conjunto de validação. A estimativa irá variar para

diferentes amostras dos dados. Existem métodos para melhorar esta estimativa, tais

como repetir este método k vezes em k sub-conjuntos dos dados de treinamento.

5.2.2 MÉTODO K-FOLD

No método de validação cruzada utilizando K-fold, o conjunto total de amostras

é particionado em K subconjuntos mutuamente excludentes e de tamanhos aproxima-

damente iguais. Dos K subconjuntos criados um é retirado para ser usado como o

conjunto de testes na avaliação de desempenho, e os restantes K − 1 são utilizados

como dados de treinamento. O processo de validação cruzada é então repetido K ve-

zes, onde cada subconjunto é utilizado exatamente uma vez como conjunto de testes.

Os K resultados obtidos são então combinados para produzir uma única estimação

de erro (CASANOVA, 2008).

Normalmente usa-se k-fold cross-validation para ajuste do modelo, ou seja,

encontrar os valores ideais de hiperparâmetro que produzam um desempenho de ge-
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neralização satisfatório (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Figura 29 – Holdout cross-validation
Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)

5.2.3 MÉTODO LEAVE-ONE-OUT

O método leave-one-out é uma variação do método k-fold, o qual utiliza ape-

nas uma amostra como teste e o restante das amostras como treinamento. Porém

este processo é repetido n vezes, onde n é o número total de amostras, ou seja, o

processo será executado ao menos uma vez com cada amostra sendo utilizada como

teste.

Embora existam diversos métodos para separar os conjuntos de validação

cruzada a forma de calcular a precisão obtida permanece sempre a mesma, como

segue a equação (27):

Acf =
1

v

v
∑

i=1

(yi − ŷi) (27)

onde v é o número de dados de validação, y o resultado real e ŷ o valor de

saída da rede.
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6 BASES DE DADOS

6.1 GATOS E CACHORROS

O banco de dados original Asirra, é composto por imagens de cachorros e

gatos provenientes de duas redes sociais dedicadas a coleção e discussões sobre

imagens de animais de estimação, CATSTER e DOGSTER, de grupos do Flickr e

também a partir do Google imagens. O banco de imagens original consiste em 25.000

imagens.

Porém, para a análise e aplicação no desenvolvimento deste trabalho foram

utilizadas um total de 4.000 imagens de cachorros para treinamento da rede. Imagens

em sua maioria contendo uma considerável quantidade de ruído, como pessoas e

outros objetos que não possuem importância para a rede a ser treinada. A figura 30

mostra alguns exemplos de imagens encontradas dentro do conjunto de dados.

Figura 30 – Duas imagens por raça são mostradas, ilustrando a variabilidade dos dados
Fonte: Parkhi et al. (2012)

Além das imagens de cachorros, o conjunto possui outras 4.000 imagens para

treinamento de gatos seguindo o mesmo estilo das imagens descritas para o conjunto
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de cachorros.

O conjunto de testes contabiliza um total de 2.000 imagens, distribuídas igual-

mente entre as duas espécies de animais apresentadas no treinamento. As imagens

sejam elas do conjunto de treinamento ou testes não apresentam um tamanho de

entrada fixo, portanto foi necessário a utilização de uma função resize, ou seja, um re-

dimensionamento das imagens em uma diferente proporção, antes de serem utlizadas

como entradas para a rede neural convolucional.

6.2 PLANTCLEF 2016

Os dados do PlantCLEF (2016) a serem analisados podem ser encontrados

no site para download. São amostras de imagens submetidas por usuários da apli-

cação mobile Pl@ntNet a qual está disponível para iPhone e Android e conta com a

participação de centenas de usuários ativos, sendo submetidas milhares de imagens

por dia.

A Figura 31 apresenta algumas amostras de imagem, as quais contêm um

alto nível de ruido, objetos desconhecidos e até mesmo plantas que não estão conti-

das no banco de dados de treinamento. Dificultando assim assim a classificação por

parte da rede, sendo necessária uma rede mais complexa e com um maior número de

camadas.

Figura 31 – Amostras do banco de imagens PlantCLEF
Fonte: PlantCLEF (2016)

O conjunto de imagens para treinamento em 2016 foi composto por 91.758
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imagens. As quais foram divididas em 70% para realização do treinamento e 30%

para realização de testes.

6.3 IMAGENS DE FOLHAS

O banco de dados é composto por um total de 800 amostras, divididas em 40

classes diferentes (aqui denominadas por C01, C02, C03, ..., C40), totalizando portanto

20 amostras por classe.

As amostras foram coletadas in vivo e cada folha foi submetida a um processo

de limpeza para retirada de impurezas (tais como poeira, sedimentos, etc.), ajustada

para que o seu eixo central (linha que une as extremidades basal e apical) ficasse na

posição vertical e digitalizada individualmente com o auxilio de um escâner de mesa a

uma resolução de 1200dpi (pontos por polegada). Para cada imagem de folha coletada

foi definido um padrão para a construção do nome do respectivo arquivo de imagem. O

nome ficou definido como cXX_WWW.png, sendo XX um número composto por dois

dígitos denotando o número da classe/espécie, WWW um número composto por três

dígitos identificando o número da folha/amostra da referida classe/espécie Casanova

(2008).

Nenhum procedimento de normalização extra foi adotado uma vez que o es-

câner possui condições de iluminação e resolução controladas. Utilizou-se armazena-

gem com compressão lossless, que viabiliza a compressão dos dados sem perda de

informações.

6.4 IMAGENS DE TEXTURAS

Utilizando como base as mesmas imagens pertencentes a Seção 6.3, apre-

sentadas na Figura 32 a seguir. Foram extraídas aleatoriamente pequenos quadrados

da imagem original, um total de 10 imagens de tamanho 128x128 pixels de cada uma

das folhas, com o objetivo de representar parcialmente a textura em diferentes pontos

da folha. Totalizando assim um novo banco de imagens com 8.000 amostras.
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Figura 32 – As 40 classes utilizadas pela CNN
Fonte: Casanova (2008)
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7 RESULTADOS

A seguir serão apresentados os resultados obtidos nos datasets do Capítulo

6. Importante ressaltar que todos os códigos e execuções foram realizadas utilizando

Keras. Uma API de alto nível para redes neurais capaz de rodar em cima de bibliotecas

como Tensorflow e Theano.

7.1 RESULTADOS DO DATASET DE GATOS E CACHORROS

A fim de obter resultados preliminares e treinar uma rede convolucional básica

de classificação binária, foram utilizadas as imagens do dataset Asirra. Composto por

imagens como as apresentadas pela Figura 30.

A Rede Neural Convolucional construída para obter resultados preliminares,

consiste de uma camada convolucional, uma camada de pooling, uma operação de

flattening e por último uma camada totalmente conectada.

A camada convolucional é composta por 32 filtros (detectores de caracterís-

ticas) de tamanho 3x3 aplicados em imagens de entrada redimensionadas para um

tamanho de 64x64x3, e para evitar a linearidade na imagem a função de ativação

ReLU foi utilizada.

1 [...℄

2 # Layer 1 - Convolution

3 lassifier .add(Convolution2D(32,

4 (3,3),

5 input_shape =(64, 64, 3),

6 ativation = 'relu '))

7 [...℄

A camada de pooling, utilizando a função de máximo local para extrair o maior

valor da região delimitada pelo tamanho dos filtros configurados em 2x2, com o objetivo

de evidenciar a característica detectada pelo filtro.

Após passar pelas camadas iniciais básicas, aplica-se uma operação de flat-

tening transformando assim as matrizes em um vetor coluna na qual cada posição do
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vetor irá representar uma das entradas da MLP a seguir.

1 [...℄

2 # Layer 2 - Max Pooling e Flatten

3 lassifier .add(MaxPooling2D (pool_size = (2 ,2)))

4 lassifier .add(Flatten ())

5 [...℄

E finalmente para terminar a CNN, a camada totalmente conectada, na qual

o vetor criado pela operação de flattening serão as entradas de uma MLP tradicional,

composta de uma camada escondida de 128 neurônios utilizando a função de ativação

ReLU e a camada de saída com um único neurônio utilizando a função de ativação

sigmoide. A utilização de um único neurônio na saída se refere a possibilidade de

existir apenas duas classes no problema, ou seja, a saída será ou gato ou cachorro.

1 [...℄

2 # Layer 4 - FulL Conetion

3 lassifier .add(Dense(output_dim = 128,

4 ativation = 'relu ')) #hidden layer

5 lassifier .add(Dense(output_dim = 1,

6 ativation = 'sigmoid ')) #output layer

7 [...℄

Por último, após criado e compilado o modelo, a CNN foi executado durante

25 épocas, no intuito de aumentar a precisão dos resultados.

Uma época significa que um conjunto de dados é passado pela fase forward

e pela backward através da rede neural somente uma vez, ou seja, um ciclo de treina-

mento completo.

1 [...℄

2 # Keras 2

3 lassifier .fit_generator(training_set ,

4 steps_per_epoh =8000,

5 epohs =25,

6 validation_data=test_set ,

7 validation_steps =2000)

A métrica utilizada para medir os resultados foi a precisão (accuracy ) com que

a rede identificava a classe correta do animal. Para as imagens de treinamento a ac-
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curacy foi de 99, 56% enquanto que para as imagens de teste a accuracy apresentada

foi 76, 02%. A adição de mais camadas convolucionais e número de filtros, assim como

um tamanho de imagens de entrada maiores e a adição de neurônios na ANN clás-

sica, podem implicar redução da variação de accuracy encontrada entre os resultados

de treinamento e teste.

7.2 RESULTADOS DO IMAGECLEF 2016

Inicialmente o objetivo era construir uma rede neural convolucional de estru-

tura similar a uma arquitetura VGG16. Para isso as imagens do dataset do ImageCLEF

precisaram ser redimensionadas para um tamanho de 224x244 pixels, o mesmo ta-

manho utilizado em uma rede VGG16.

Porém o fato do dataset apresentar um grande número de imagens, a trans-

formação para o tamanho desejado demandou uma grande quantidade de memória

RAM.

Portanto optou-se pela possibilidade de realizar as execuções dos algoritmos

em um servidor da Google Cloud. O qual disponibiliza U$300,00 dólares para a rea-

lização de testes. Existem duas opcões para realizar a execução de um algoritmo de

deep learning na Google Cloud. Primeiro pode-se usar as APIs específicas da GC,

disponíveis para o uso em redes neurais ou, como foi optado no trabalho, a criação de

uma máquina virtual.

Para a criação de uma máquina virtual no GC, escolhe-se o servidor da locali-

dade desejada, na qual a máquina ficará hospedada, e suas configurações de memó-

ria RAM, quantidade de processadores e placa de vídeo. Conforme as especificações

da máquina aumentam o custo por ela consequentemente é acrescentado também.

Portanto optou-se pela criação de uma máquina virutal inicialmente com 50GB de me-

mória RAM e 16 threads e sem GPU, para reduzir os custos até que todas as imagens

estivessem armazenadas e os códigos prontos para serem rodados.

A transferência das imagens para o servidor da GC ocupou cerca de 34 ho-

ras para sua finalização. Após todas as imagens transferidas, executou-se o código

responsável pelo redimensionamento e transformação em um conjunto de matrizes.

Na primeira tentativa, o máquina virtual parou sua execução devido a falta de

memória RAM. Portanto uma nova aquisição de memória foi realizada. Deixando a

máquina com 16 threads e 128GB de mémoria. A nova execução do código levou

aproximadamente 10 horas, para que todas as imagens fossem convertidas e arma-
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zenadas.

A arquitetura dos datasets disponíveis pelo ImageCLEF, consiste em uma ima-

gem, seguida por um arquivo XML (Extensible Markup Language) de mesmo nome.

Utilizando a biblioteca Pandas, foram extraídos desses arquivos os rótulos de cada

imagem e diversos outros dados.

Após aquisição dos rótulos e formatação correta das imagens, retorna-se a

etapa inicial de configuração da máquina para realizar a adição da quantidade de

GPUs desejadas. Porém, para que uma GPU seja adiciona, alguns critérios devem

ser respeitados como por exemplo: X número da GPU Y só pode ser adicionada

em um máquina com um número Z de processadores e um número W de memória.

Além disso, todos os requisitos devem estar disponíveis na região na qual máquina foi

alugada.

Portanto não foi possível executar a rede convolucional criada na máquina

virtual que estava sendo utilizada desde o início.

Os problemas de escalabilidade não foram os únicos. Com o objetivo de testar

o funcionamento da VGG16 foram realizados testes de classificação binária, selecio-

nando apenas duas classes do dataset apresentado no Capítulo 6.3 e notou-se que a

rede não estava aprendendo.

7.3 RESULTADOS DO DATASET DE FOLHAS E TEXTURAS

7.3.1 TODAS AS FOLHAS EM UMA REDE VGG16

A execução desta rede foi realizada em uma máquina física localizada nas

dependências da universidade executando um código utilizando todas as camadas

descritas pela VGG16. Todo o conjunto de imagens foi transformando em um conjunto

de matrizes e carregado na memória RAM. Em seguida foi criado um vetor de rótulos

para representação de cada uma das imagens.

Após a preparação dos labels e imagens, foi necessária a aplicação de uma

função responsável por realizar o split dos dados. Resultando em uma separação de

70% dos dados para treinamento e 30% para testes.

Realizada a construção da rede convolucional contendo os 5 blocos presen-

tes em uma rede VGG16, o algoritmo foi executado por um número de 200 épocas,

resultando em um valor de accuracy inferior a 3%. A realização desse processo pode

confirmar que embora a rede executada seja semelhante a uma VGG, notou-se que a
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rede não foi capaz de realizar as classificações adequadas, resultando em uma rede

que não convergia a uma boa classificação.

Existem inúmeros motivos a serem analisados na tentativa de encontrar o

motivo da rede não ter aprendido. Por exemplo o fato das imagens conterem uma

grande quantidade de pixels em branco ou inicialmente a falta de um processamento

prévio das imagens antes que pudessem ser usadas pela CNN.

7.3.2 TODAS AS TEXTURAS EM UMA REDE CONVOLUCIONAL BÁSICA

A fim de identificar se o problema estava relacionado ao dataset ou a rede cri-

ada, foi criado um novo banco de imagens. Partindo das imagens contidas no Capítulo

6.3 foram extraídos pequenos fragmentos de textura de tamanho 128x128, totalizando

8000 diferentes imagens de entrada para a rede.

Procurando por um melhor desempenho de toda a rede, foi encontrada uma

nova maneira de fornecer as imagens como entrada para a ConvNet. A utilização de

uma função da API Keras chamada ImageDataGenerator.

A função permite que possíveis definições possam ser configuradas para pre-

paração das imagens, exigindo somente que as imagens estejam dispostas seguindo

uma estrutura imposta pela biblioteca. Na qual, um diretório deve conter outros dois di-

retórios referentes as imagens de treinamento e testes que, por sua vez devem conter

um diretório para cada classe disponível no banco de imagens.

Além disso o processo de treinamento das imagens realizados por batches

agora com a utilização da função, realiza o carregamento e transformação da imagem

automaticamente de acordo com o tamanho do batch, carregando na memória so-

mente as imagens utilizadas pelo batch específico. Evitando assim o problema encon-

trado na execução do processo anterior o qual demandava uma enorme quantidade

de memória.

Para iniciar a criação do modelo para obtenção de novos resultados, foi uti-

lizada a mesma rede convolucional dos primeiros testes realizados, com os gatos e

cachorros. Porém algumas modificações foram necessárias em relação a taxa de

aprendizado e o número de classes, de uma classificação binária para uma classifica-

ção categórica com 40 classes distintas.

A Figura 33 apresenta um resumo com os dados da arquitetura criada. Na

qual encontram-se presentes duas camadas convolucionais e uma pequena rede MLP

com 40 neurônios de saída representando o número de classes disponíveis no banco
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de imagens.

Figura 33 – Resumo rede convolucional básica
Fonte: Autoria própria (2018).

A rede foi executada durante um total de 8 épocas, o que durou por um período

de aproximadamente 4:30 horas, cerca de 32 minutos por época como mostra a Figura

34.

Figura 34 – Execução rede convolucional básica com 40 classe s
Fonte: Autoria própria (2018).

Em um primeiro momento, quando executada a rede apresentou problemas

em relação a taxa de perda como pode ser visto na Figura 35. A fim de evitar com

que ocorresse novamente este erro a taxa de aprendizado da rede foi alterada para

um valor dez vezes menor.



59

Figura 35 – Primeira execução da rede básica com todas as text uras
Fonte: Autoria própria (2018).

Pode-se notar que após alterado o valor da taxa de aprendizado e mesmo

executando por um pequeno período de tempo a accuracy alcançou valores bastante

satisfatórios. Aproximadamente 98% durante a fase de treinamento e 67% durante a

fase de testes, como pode ser visto na Figuras 36.

Porém os valores de perda para a fase de testes ainda não apresentaram bons

resultados, como pode ser visto na Figura 37.

Figura 36 – Taxas de accuracy para treinamento e teste (CNN básica)
Fonte: Autoria própria (2018).

Embora os valores obtidos pela rede alcançarem bons resultados, eles ainda

são inferiores aos resultados apresentados por Casanova (2008), com uma taxa de
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Figura 37 – Taxas de perda para treinamento e teste (CNN básic a)
Fonte: Autoria própria (2018).

accuracy de 81,52% utilizando técnicas de visão computacional e machine learning.

Os resultados foram satisfatórios se levada em consideração a baixa comple-

xidade da rede se comparada a complexidade das texturas extraídas do banco de

imagens das folhas.

Portanto a fim de obter melhores resultados com o mesmo dataset, uma nova

rede foi implementada, encaminhando-se para a arquitetura de uma rede VGG 16.

Para esta nova rede foram acrescentados 3 dos 5 blocos presentes em uma

rede VGG16, adicionando assim um maior número de camadas convolucionais, fun-

çoes de Padding e Pooling. A Figura 38 mostra o resultante da nova rede implemen-

tada.

Importante ressaltar o aumento no número dos parâmetros da primeira para

a segunda rede. Enquanto que a primeira rede apresentada na Figura 33 possui

3.701.832 parâmetros de treinamento, a rede apresentada na Figura 38 apresenta

26.856.552 parâmetros de treinamento, aproximadamente 625% a mais de parâme-

tros variáveis.

As Figuras 39 e 40 apresentadas demonstram os resultados obtidos pela nova

rede implementada.

Pode-se analisar que, aumentando a complexidade da rede, os resultados

obtidos foram consideravelmente melhores, seja para a accuracy durante a fase de
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Figura 38 – CNN com 3 dos 5 blocos presentes em uma rede VGG16
Fonte: Autoria própria (2018).

treinamento, aproximadamente 98% como para a accuracy na fase de testes de apro-

ximadamente 72%.

Embora apresentando melhoras também relacionadas à taxa de perda da rede

a partir da Figura 40 pode-se observar sugestões de overfitting a partir da época 20,

quando as duas curvas de treinamento e teste começam a se distanciar em números

cada vez maiores.

Com os resultados obtidos nesta ultima etapa de testes, acredita-se que se-

guindo o mesmo modo de implementação e uma disponibilidade de recursos e tempo

maior, a rede possa ser expandida para uma rede VGG16, obtendo resultados que
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Figura 39 – Taxa de accuracy para treinamento e teste de uma CNN com 3/5 Blocos de
uma rede VGG16

Fonte: Autoria própria (2018).

Figura 40 – Taxa de perda para treinamento e teste de uma CNN co m 3/5 Blocos de uma
rede VGG16

Fonte: Autoria própria (2018).

possam ser ainda mais satisfatórios.
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8 CONCLUSÕES

Melhores investigações precisam ser realizadas para adaptar a rede VGG16

ao problema do ImageCLEF. Embora existam artigos que já aplicam esta rede em

particular ao problema, tivemos vários desafios desde recursos, tempo e erros ines-

perados na plataforma a qual estava sendo inicialmente executada.

Também deve-se se considerar uma melhor investigação de possíveis técni-

cas de regularização que possam ser empregadas a fim de evitar problemas como

overfitting. Embora os resultados obtidos não sugiram overfitting em todos os casos

acredita-se que os problemas matemáticos obtidos (Ex: nan) possam ser oriundos de

uma má configuração da taxa de aprendizado e/ou uma convergência precoce da rede.

Maiores investigações a respeito dos parâmetros da rede tais como, dropout, técnicas

de aprendizado, taxa de aprendizado, numero de camadas precisam ser analisadas

mais detalhadamente.

Embora os resultados obtidos não tenham sido os esperados acredita-se que

as redes neurais convolucionais sejam uma excelente técnica para reconhecimento de

imagens, visto todos os resultados relatados na literatura recente. deve-se observar

que, na base de dados de texturas, a taxa de acerto obtida pelo modelo de Casanova

(2008) obteve 81.52% de accuracy e nosso resultado é de aproximadamente 70% de

accuracy mesmo sem nenhum tipo de ajuste de hiperparâmetros necessários.

O desenvolvimento de projetos multidisciplinares, como nesse trabalho so-

bre identificação de espécies vegetais, demanda além dos conhecimentos naturais

sobre computação, o estudo e entendimento do problema biológico que está sendo

abordado. Para este projeto foi necessário realizar uma revisão bibliográfica sobre

assuntos relacionados a taxonomia de espécies vegetais.

Entre os benefícios e aplicações da identificação vegetal temos o conheci-

mento da flora com credibilidade cientifica, auxilio para o manejo sustentável dos re-

cursos florestais, recomposição das informações sobre a flora original de uma área,

atualmente em processo de degradação ou extinção e o subsídio para áreas da Botâ-

nica e áreas do conhecimentos afins.
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