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Resumo

A visdo computacional, especialmente no ambito de segmentacio de imagens, tem pro-
movido contribuicdes significativas para andlises médicas avancadas, compreensdo de cenas
complexas, design de sistemas autdbnomos, entre outros dominios de possiveis aplicagdes. A
emergéncia de técnicas de aprendizado profundo tem possibilitado o avanco de arquiteturas e
modelos com vistas a alcancar primeiramente o estado-da-arte na segmentacdo de imagens. No
entanto, ainda hé obst4culos significativos a serem superados, particularmente a preservacgao si-
multanea da espacialidade e a manuten¢@o de uma visao global do mapa de atributos durante o
procedimento de reducdo de dimensionalidade inerente as camadas de pooling das redes con-
volucionais. Frente a esse desafio, este trabalho propde a investigacdo e o desenvolvimento do
método Block-based Principal Component Analysis Pooling (BPCAPooling). Diferente do mé-
todo convencional Max Pooling, o BPCAPooling € um método de pooling baseado no PCA que
busca ndo apenas preservar localmente a informacao espacial das amostras, mas também manter
uma visao global dos mapas de atributos enquanto reduz a dimensionalidade. Para avaliar a efi-
cdcia deste método, foi aplicado primeiramente na arquitetura de redes neurais convolucionais
como a Visual Geometry Group (VGG) com 16 camadas de peso, e posteriormente estendido
a arquiteturas mais complexas com o desafio de segmentacdo de imagens, nomeadamente as
U-Nets e suas variantes. Os experimentos mostraram que, embora a aplicagdo do BPCAPooling
em modelos de classificacdo ndo tenha superado os métodos tradicionais em termos de métri-
cas como acurdcia e loss, observaram-se diferencas visuais na comparacao com os métodos de
pooling convencionais. Além disso, na tarefa de segmentagcao semantica, o método mostrou-se
como uma alternativa vidvel, atingindo uma pontuagdo de 0,3333 em Mean Intersection over
Union (mloU), acuracia de 86,77% e loss de 0,6659.

Palavras-chave: Visdo computacional; Segmentacdo de imagens; Redes neurais con-
volucionais; Preservagdo de espacialidade; Block-based Principal Component Analysis Pooling

(BPCAPooling).



Abstract

Computer vision, especially in the field of image segmentation, has made significant con-
tributions to advanced medical analysis, understanding complex scenes, design of autonomous
systems, among other areas of possible applications. The emergence of deep learning techni-
ques has enabled the advancement of architectures and models with a view to achieving the
state-of-the-art in image segmentation. However, there are still significant obstacles to be over-
come, particularly the simultaneous preservation of spatiality and maintaining a global view of
the attribute map during the dimensionality reduction procedure inherent in the pooling layers of
convolutional networks. Faced with this challenge, this work proposes the investigation and de-
velopment of the Block-based Principal Component Analysis Pooling (BPCAPooling) method.
Different from the conventional Max Pooling method, BPCAPooling is a PCA-based pooling
method that seeks not only to locally preserve the spatial information of samples, but also to
maintain a global view of attribute maps while reducing dimensionality. To evaluate the effec-
tiveness of this method, it was first applied to the architecture of convolutional neural networks
such as the Visual Geometry Group (VGG) with 16 weight layers, and later extended to more
complex architectures with the challenge of image segmentation, namely U-Nets and its variants.
The experiments showed that, although the application of BPCAPooling in classification models
did not outperform traditional methods in terms of metrics such as accuracy and loss, visual dif-
ferences were observed when compared with conventional pooling methods . Furthermore, in
the semantic segmentation task, the method proved to be a viable alternative, reaching a score
of 0.3333 in Mean Intersection over Union (mloU), accuracy of 86.77% and loss of 0.6659 .

Keywords: Computer vision; Image segmentation; Convolutional neural networks; Pre-

servation of spatiality; Block-based Principal Component Analysis Pooling (BPCAPooling).
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1 INTRODUCAO

A segmentagdo de imagens assume um papel fundamental no campo de visdo compu-
tacional e andlise de cenas, desempenhando uma fungdo instrumental no auxilio de atividades
humanas complexas. Embora a segmentacdo em si ndo desencadeie uma acao, a sua aplicagdo
estd profundamente enraizada em diversas dreas que dependem de anélise visual.

Em particular, na medicina, a segmentacdo de imagens tem sido uma ferramenta vali-
osa, possibilitando avaliagOes analiticas mais precisas e detalhadas (I.ai, ; ,

). E visivel, por exemplo, na radiologia, onde a segmentacio é aplicada para delimitar com
precisao tumores ( , ), proporcionando informagdes vitais para a
programacao de intervengoes cirurgicas e tratamentos oncolégicos. O mesmo se aplica a quan-
tificacdo de volumes teciduais e a0 mapeamento preciso de 6rgaos especificos a partir de exa-
mes de imagem ( , ; , ). Estas aplicacdes culminam em
uma melhor compreensao da anatomia do paciente e possiveis patologias, levando a decisdes
de tratamento mais bem fundamentadas e precisas. A Figura 1.1 apresenta situacdes em que a

segmentagdo de imagens desempenha um papel imprescindivel no cendrio médico.

Figura 1.1: Exemplos de aplicacao da segmentacdo no contexto médico. Na parte superior, estao
as imagens originais, enquanto na parte inferior estdo suas respectivas segmentacoes, represen-
tando segmentacdo de vasos sanguineos, cancer de pele, cancer pulmonar e nicleos celulares,
respectivamente.

<’
8

- -

Fonte: ( ).
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A segmentacdo de imagens e videos € igualmente crucial no desenvolvimento e imple-
mentacao de sistemas autonomos (Kaymak e Ucar, 2019; Liu et al., 2020; Pan et al., 2020; Tei-
chmann et al., 2018). Nestes sistemas, que abrangem diversas dreas - da industria ao transporte
- a segmentacdo € frequentemente aplicada a uma variedade de tarefas essenciais.

No setor industrial, por exemplo, maquinas autdbnomas frequentemente dependem da
segmentagdo para realizar tarefas de controle de qualidade. Isso envolve a andlise meticulosa de
imagens de produtos em linhas de montagem para identificar, por exemplo, possiveis defeitos de
fabricacgao.

De modo similar, em sistemas de transporte autbnomo, como carros completamente au-
tomatizados, a segmentacdo de imagens € vital para garantir a seguranca e a eficicia operacional.
Tais sistemas utilizam a segmentagdo para distinguir e identificar precisamente varios elementos
em um ambiente de conducao - como pedestres, placas de transito e sinais de transito, conforme
desenvolvido por [.ece e Kim (2018) e Fleyeh (2004). Esta andlise permite que o sistema reaja
de maneira adequada a uma variedade de situacdes de conducdo e potenciais obstaculos (Lce ¢
Kim, 2018; Fleyeh, 2004; Pan et al., 2020). A Figura 1.2 apresenta exemplos de tais aplicacdes,
evidenciando o papel crucial que a segmentacdo de imagens e videos desempenha em sistemas

autdbnomos.

Figura 1.2: Exemplos de segmentacdo em sistemas autonomos.

Fonte: [ee e Kim (2018).

18



Embora a segmentacao seja um passo essencial no processo de andlise de imagens, como
mencionado anteriormente, ela ndo gera diretamente uma acdo. Em vez disso, a segmentacdo
muitas vezes faz parte de um protocolo intermediédrio em fluxos de trabalho que envolvem reco-
nhecimento de imagens ou deteccdo de objetos.

Um exemplo distinto do papel primordial da segmentacio pode ser observado no estudo
conduzido por ( ), onde € implementado o método GrabCut ( ,

) para a segmentacdo de imagens. GrabCut € um método de segmentacdo baseado em
grafos, uma abordagem bastante frequente no dominio da segmentacdo, como explorado por
(2012).

No caso do estudo de ( ), 0 processo de segmentagdo € uma etapa
prévia a crucial fase de deteccao de doencas e pragas em folhas de café. Inicialmente, a segmen-
tacdo por meio do GrabCut é empregada para isolar as folhas de café na imagem. Seguidamente,
os resultados desta segmentagcdo servem como base para a detec¢do mais precisa de possiveis

enfermidades ou infestacdes nessas folhas. A Figura 1.3 ilustra essa aplicag@o.

Figura 1.3: Segmentacao feita com GrabCut.

»
&
<«
<

Este estudo no dominio particular da segmentacdo de imagens exemplifica como tal téc-
nica € instrumental na catalisacio de processos complexos em sistemas de visdo computacional.
Permitindo o isolamento preciso das dreas de interesse, a segmenta¢do promove a extracao de
informacdes mais detalhadas e relevantes a partir de imagens. Desta forma, impacta de forma

significativa os resultados finais, consubstanciando-se como uma ferramenta insubstituivel em
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uma vasta gama de aplicagdes préticas e estudos académicos.

A segmentacdo de imagens revela também a sua relevancia em dreas de aplicagdo espe-
cificas como a odontologia, que oferece vérias oportunidades e desafios Unicos (Zanjani et al.,
2021; Chung et al., 2020). Neste dominio, ha um esfor¢co continuo para identificar com preci-
sdo todos os componentes da cavidade bucal do paciente. Isso engloba desde o diagndstico de
patologias, como as cdries, até a avaliacdo do estado geral de saiude dental.

O diagnostico na odontologia depende em grande medida da anélise de imagens clini-
cas, e uma interpretacdo acurada € crucial para determinar o curso apropriado do tratamento,
incluindo a necessidade de dispositivos ortodonticos (Schwendicke et al., 2020). Neste sentido,
como realgcado por Priya et al. (2021); Nguyen et al. (2021) e Schwendicke et al. (2020), as
abordagens baseadas em inteligéncia artificial estdo se mostrando solugdes particularmente pro-
missoras. Ao melhorar a precisdo e a velocidade do diagnéstico, tais abordagens aprimoram o
desempenho humano e consequentemente otimizam os resultados de tratamento.

Uma ilustracdo vivida disso € a aplicagdao da segmenta¢do de imagens ao reconhecimento
de dentes e cdries. Por meio da utilizacdo de algoritmos de segmentagcdo avancados, € possivel
isolar e identificar exatamente essas estruturas dentdrias e patologias nas imagens, facilitando
a subsequente andlise e diagnostico. A Figura 1.4 apresenta alguns exemplos de aplicacdes
da segmentacdo de imagens na odontologia, demonstrando o potencial desta abordagem para

aprimorar a prética clinica.

Figura 1.4: Exemplo de segmentacdo na drea odontoldgica. Na imagem, sdo mostradas segmen-
tacOes de instincias dentarias em moldes, caries em radiografia bitewing e instancias em raio-x
panoramico, respectivamente.

Fonte: retirado e adaptado de Yang et al. (2016); Bayrakdar et al. (2021); Jader et al. (2019),

respectivamente.

Dentre as auténticas abordagens de segmentacdo, € significativo notar que muitos algo-

ritmos foram desenvolvidos para responder a demanda continua por técnicas eficazes de segmen-
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tacdo. Estes incluem métodos manuais sofisticados - discutidos em detalhe no Capitulo 4 - ba-
seados em regido ou limiar (Secdo 4.1.1), bordas (Sec¢ao 4.1.2), grafos (Secdo 4.1.3), bem como
algoritmos como Watershed (Secao 4.1.4), Livewire (Secdo 4.1.5) e Superpixel (Secao 4.1.6).
Também estdo presentes abordagens de agrupamento (Se¢do 4.1.7). Além disso, dada a pro-
liferacdo das redes neurais, surgiram também métodos mais complexos baseados nesta técnica
(Secao 4.1.8). Comecga-se, entdo, uma incursao nos intrincados mares da temdtica da segmenta-
cdo de imagens, com uma primeira escala nos detalhes dessas diversas técnicas de segmentagdo
nos capitulos seguintes.

Impulsionados por melhorias continuas em capacidades de hardware e disponibilidade
de dados, os avancos na drea de aprendizado profundo tém gerado progressos notaveis, parti-
cularmente no dominio da segmentacao de imagens. Esses avancos t€m sido proporcionados
ndo apenas por aprimoramentos em infraestrutura e dados, mas também pelo desenvolvimento
de novos algoritmos e abordagens mais eficazes para resolver problemas complexos (

: ).

Enfatiza-se que os modelos de ponta que empregam aprendizado profundo demonstram
notdvel capacidade de realizar combinacdes matriciais que destacam caracteristicas especificas
e podem até realizar segmentagdo precisa, atribuindo categorias a todos os pixels de uma ima-
gem ( , ). Isto € evidente nas redes neurais convolucionais (Capitulo 3) e nas
técnicas de segmentacao semantica (Capitulo 5), respectivamente.

Com as técnicas contemporaneas de segmentacdo, € possivel lidar com dados massivos
contidos nas imagens, explorando aspectos intrincados, como a escala dos objetos na cena e a
dimensionalidade preservada pelos modelos. Contudo, mesmo com os avancos das técnicas de
segmentacgao, a identificacdo de objetos pequenos na imagem continua a ser um desafio signi-
ficativo ( , ; , ). Além disso, tanto nos modelos que se utilizam de
técnicas para reduzir a dimensionalidade das imagens quanto em abordagens mais recentes fo-
cadas na segmentacao detalhada de imagens, um tema que se encontra pendente € em relagcdo a
avaliacdo critica da adequacao dos métodos comumente usados para a redu¢do de dimensiona-
lidade em relagdo a preservagdo espacial e consideragdo de visdao global dos atributos.

Portanto, dentre os temas tratados, o presente projeto apresenta alguns algoritmos e fra-
meworks reconhecidos para segmentacao, mas visa, principalmente, estudar o impacto da altera-
cdo das camadas de pooling convencionais pelo uso do BPCAPooling em arquiteturas totalmente

supervisionadas marcantes, como as U-Nets, avaliando suas vantagens, limitacdes e potenciais
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areas de investigacdo futura que poderiam informar novos experimentos e contribuir para o pro-
gresso cientifico no campo da segmentacdo de imagens, especialmente aqueles que empregam

aprendizado profundo.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor um novo método de pooling que,
além de reduzir a dimensionalidade, preserva as informacdes espaciais e consideracdo de visdao
global dos atributos iniciais, devido a sua capacidade de reduzir a dimensionalidade dos dados
enquanto mantém as caracteristicas essenciais que contribuem para a variabilidade dos dados,
visando aprimorar o detalhamento das segmentagdes. Tal proposta se diferencia dos métodos
convencionais de pooling, os quais ndo atendem a esse requisito ( , ). Para validar
essa abordagem, foram conduzidos experimentos considerando diferentes arquiteturas, desde
redes convolucionais convencionais até modelos mais avangados para a segmenta¢cdo semantica,
buscando observar o impacto em diferentes contextos. As principais questdes de pesquisa deste

trabalho sao:

1. E possivel conceber um método de pooling que reduza a dimensionalidade, tenha uma

visdo global dos atributos e preserve a espacialidade?

2. O método de pooling proposto € capaz de ser utilizado como alternativa dos métodos de

pooling convencionais?

3. Existem diferencas significativas na aplicacdo do método proposto entre redes convoluci-

onais convencionais e modelos de segmenta¢do semantica?

A primeira questdo foi explorada por meio do desenvolvimento de uma proposta de po-
oling denominada Block-based Principal Component Analysis (BPCAPooling), a qual serd de-
talhada na Sec¢do 6.1.3, visando abordar os desafios mencionados nessa questdo especifica.

O segundo item de pesquisa busca testar o0 método proposto em compara¢do com 0s
métodos convencionalmente utilizados para a tarefa de pooling. Esta etapa estd diretamente
relacionada ao terceiro ponto mencionado, o qual visa realizar esses testes em diferentes arqui-
teturas, desde aquelas mais antigas que introduzem conceitos de pooling até arquiteturas mais
modernas dedicadas a segmentacao detalhada de imagens. Dessa forma, as contribui¢cdes desta

pesquisa sao:
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1. O desenvolvimento de um novo método de pooling;

2. A avaliacdo da aplicabilidade do novo método de pooling substituindo os métodos con-

vencionais em redes convolucionais tradicionais;

3. Visualizacdo comparativa das saidas das camadas de pooling nas redes convolucionais

tradicionais;

4. A andlise da eficdcia do novo método de pooling em substituir os métodos convencionais

em modelos de segmentacdo semantica.

1.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Nos préximos capitulos, serao abordados temas relacionados a compreensao de conceitos
fundamentais sobre redes neurais profundas e redes neurais convolucionais no Capitulo 2. Em
seguida, o Capitulo 3 trard informacdes mais direcionadas para as redes neurais convolucionais,
fundamentais para o processamento e segmentacao de imagens.

O Capitulo 4 discorrera sobre as técnicas tradicionais empregadas em atividades de seg-
mentacao. Este serd seguido por uma exploracdo das segmentacdes viabilizadas pelo surgimento
das redes convolucionais e de aprendizado profundo, especialmente em relagdo a segmentagao
semantica, no Capitulo 5.

Posteriormente, o Capitulo 6 fornecerd detalhes claros sobre a metodologia proposta
neste trabalho, descrevendo a estrutura do método desenvolvido e seus componentes fundamen-
tais.

Por fim, o Capitulo 7 serd dedicado a apresentacdo dos resultados obtidos e discussoes

pertinentes, enquanto o Capitulo 8 conterd as consideracdes finais deste estudo.
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2 O BASICO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Inspiradas no modelo de sistema nervoso de seres inteligentes, as redes neurais sao com-
postas por um conjunto interconectado de neuroénios de modo que, assim como o sistema hu-
mano, um neurdnio, quando conectado com outros neurdnios, pode comunicar impulsos nervo-
sos por meio de sinapses. A representacdo do modelo humano pode ser observado na Figura

2.1.

Figura 2.1: Representacdo do neurdnio bioldgico.

Fonte: traduzido e adaptado de Stevens (1979).

Dentre as representagdes matematicas, destaca-se o modelo pioneiro desenvolvido por
MecCulloch e Pitts (1943), que baseado no neurdnio biolégico busca definir uma saida bindria,

a partir de entradas que sdo recebidas por meio dos dendritos, sendo assim, sua representacao
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matematica se da pela equacao:

7= @.1)
i=1

Para a Equacgdo 2.1 e para a Figura 2.2, ¢ importante dizer que J representa a saida
do neur6nio, enquanto x; € a entrada a partir de . Logo, € possivel observar que por meio
dos dendritos ocorre a entrada dos dados que é somada (ponderadamente) no niicleo > " | ;.
Por fim, vale citar que (xy, ..., z,) é assimilado aos dendritos e, além disso, é comum ver a

representacdo do modelo supracitado através da (Figura 2.2).

Figura 2.2: Representacdo grafica de neurdnio ( ).

Hig Lo £I3

>
/

N

Fonte: do proprio autor. Inspirado em ( ).

A partir do modelo de neurdnio desenvolvido por ( ), outros tra-

balhos foram desenvolvidos, no qual vale ressaltar o trabalho de ( ), que prop0s
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um modelo de neurdnio e o nomeou de Perceptron, o qual tem como principio o uso de uma
saida bindria. Logo, destaca-se que a sua fung¢ao de ativacao € dada de forma condicional e pode

ser representada pela Equacgdo 2.2 ( , ):

1, se N w;x; +b>0
AY') = 2im (2.2)

0, caso contrario.

Dessa forma, entende-se que b representa o viés que determina um limiar para a ativacao
do neurdnio. O vetor x corresponde a entrada da rede, enquanto W € a matriz de pesos que deve
ser inicializada aleatoriamente e € ajustada no decorrer do treinamento.

Dentre as vantagens para o modelo Perceptron, pode-se salientar a sua aptidao para re-
solu¢do de alguns problemas l6gicos, basicamente problemas linearmente separaveis, todavia,
em meio as suas limitac¢des, reforca-se sua impericia em relagdo a problemas nao linearmente

separdveis como os do exemplo na Figura 2.3b.

Figura 2.3: Representagdo de problemas linearmente e nao linearmente separaveis.

A

(a) Problema linearmente separdvel. (b) Problema nio linearmente separdvel.

Fonte: do préprio autor.

Para suprir essa necessidade de trabalhar com problemas nao lineares, ( )
realizou uma proposta de utilizar vdrias camadas de neur6nios Perceptron juntos, de modo que
obrigatoriamente possuisse camadas de entrada, ocultas e de saida. Assim, esse modelo - nome-
ado de Multi Layer Perceptron (MLP) ( , ) e representado na Figura 2.4 - ensejou o
trabalho com funcdes de ativacdo ndo lineares e o desenvolvimento de técnicas de aprendizado,
como a backpropagation, desenvolvida por ( ), a qual serd detalhada na

Secdo 2.2.3.
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Figura 2.4: Representacao do modelo MLP.

\ |

N

Camada de Camada de
Entrada Camada Oculta Saida

Fonte: do préprio autor.

Entretanto, com o uso dos modelos citados, na tentativa de resolver problemas de nivel de
complexidade maior e do desenvolvimento de trabalhos que contribuissem para o estado-da-arte,
percebeu-se que ao adicionar mais camadas era possivel trabalhar com uma base de dados maior
e mais complexa, além de obter melhores resultados e uma etapa maior de treinamento, o que
deu origem as intituladas redes neurais de aprendizado profundo, ou em inglés, deep learning
( , ). No que lhe concerne, essas possuem o principio de aprender os para-
metros e representacoes dos dados de acordo com as suas interagoes ( , ).
Assim, permitindo que o algoritmo combine e simplifique os parametros antes de propagar as
representacOes para as demais camadas ( , ).

Além disso, vale citar que um diferencial dos modelos de deep learning se materializa

no fato de que seus neurdnios se tornam especialistas em determinados objetivos e se tornam
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diferentes um dos outros, como o que ocorre com as CNNs, que tém neurdnios responsdveis por
extrair caracteristicas, enquanto os neuronios da camada final fazem classificacao (ou regressao),
simulando o trafego da informag¢do no cértex visual humano.

Destarte, o uso e desenvolvimento de deep learning tem se popularizado e sido conside-
rado a resposta para problemas de diversas dreas, como segmentacdes em varios contextos, de-
senvolvimentos de carros autdbnomos, seguranca, otimiza¢ao de modelos de busca e afins (

, ), sendo que essa popularizacao € propicia devido: 1) ao desenvolvimento acelerado
de hardwares que acrescentam velocidade no treinamento dessas redes e 2) ao grande aumento
de dados variados (com adventos como o big data) ( , ; ,

).

Por conseguinte, nas demais se¢des deste capitulo serdo apresentadas algumas variacdes
de fungdes de ativacdo (Secdo 2.1), sobre o processo de treinamento (Secdo 2.2) e de testes

(Secao 2.3).

2.1 Funcoes de Ativacao

Quanto as fungdes de ativacdo, destaca-se que na secdo anterior foi apresentada uma
func¢do de ativacio bindria, todavia, existem outras fun¢des de ativacdo que foram estudadas e
sdo utilizadas para uma melhor adequacao em contextos especificos.

A funcdo de ativacdo, como citado brevemente, € calculada pelo neurdnio e disseminada
para os proximos neuronios. Para essa Secao, o valor calculado Zf\;l w;x;+0b (entrada da funcdo
de ativac@o) serd representado por Y’, de modo que poderemos ver sua atuacdo, a seguir, nas

funcgdes de ativagao Limiar, Linear, Sigméide, ReLU e Sofmax.

2.1.1 Funcao Limiar

A funcdo limiar define um limite (threshold) v, em que valores abaixo de 7y indicam uma
saida sem excitacdo, para valores acima de v, hd a excita¢ao para o neurdnio, utilizando assim,
de medidas bindrias, que normalmente sdo representadas por O e 1, respectivamente.

Embora a fun¢do limiar seja eficaz ao lidar com problemas bindrios, sua aplicacdo torna-
se desafiadora em cendrios multiclasse. Isso se deve ao fato de que ela ndo assegura a ativacao
exclusiva de um tnico neurdnio na camada de saida, dificultando a representacdo adequada de
classes distintas.

Em relac@o a fungao de ativacdo (f(Y”)) desenvolvida e utilizada no Perceptron, pode-se
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dizer que o valor de v = 0. A func¢do limiar € definida matematicamente por

( ), segundo a Equacdo 2.3:

1, seY' >~
fY') = . (2.3)

0, caso contrario

2.1.2 Funcao Linear

Para suprir a problematica de trabalhar com contextos de multiclasse, saidas continuas
podem ajudar na interpretacdo e mitigar o problema da funcdo de limiar. Nesse contexto, €
apropriado o uso da funcdo linear. E importante notar que os resultados produzidos por funcdes
lineares sao também lineares, tornando-as inadequadas para problemas nao lineares. A funcao

linear € expressa pela Equacgdo 2.4, onde o representa um parametro ajustavel, conforme definido

por (1958):

fY') =aY". (2.4)

O Adaptive Linear Neuron (ADALINE), proposto por Widrow e Hoff ( ,
), € um marco histérico na evolucao dos algoritmos de aprendizado de mdquina. Ele repre-
senta uma significativa progressao em relagdo ao Perceptron, pois emprega uma funcao linear
para calcular sua saida a partir das entradas. Enquanto o Perceptron atualiza seus pesos com
base em erros de classificacdo bindrios, 0 ADALINE ajusta os pesos por meio de uma func¢ado de
erro continuo, utilizando a diferenca entre a saida esperada e a saida calculada pela func¢ao linear.
Essa abordagem mais refinada permite uma corre¢ao mais precisa dos pesos, demonstrando uma
evolugdo significativa na capacidade de aprendizado dos modelos.
A regra de aprendizado de Widrow-Hoft, foi desenvolvida especificamente para o ADA-
LINE. Ela se concentra em minimizar a soma dos quadrados dos erros entre as saidas desejadas
e as saidas produzidas pela rede, um método que demonstra ser eficaz para ajustar os parame-
tros (o) do modelo de forma a reduzir esse erro. Este principio € aplicado em algoritmos de
aprendizado profundo, enfatizando a relevancia histérica e pratica do ADALINE e da regra de
Widrow-Hoff na fundacdo das redes neurais modernas e no aprendizado de maquina como um
todo.

Embora o ADALINE seja restrito a problemas lineares, seu desenvolvimento foi um
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passo crucial para os modelos subsequentes, que generalizam a abordagem para contextos nao

lineares, aprimorando as capacidades de modelagem e de aprendizado das redes.

2.1.3 Funcao Sigmoide

As fungdes sigmoide t€ém uma ampla aplicagao além de problemas lineares, caracterizando-
se como uma funcao de ativacdo ndo linear. Elas permitem a modelagem de probabilidade em
relacdo a saida do neurdnio.

Esta func¢ao de ativagdo também € conhecida como fun¢ao logistica. Sua expressao ma-

temadtica € definida por ( , ):

B 1
14

fY?") (2.5)

A desvantagem dessa fun¢@o encontra-se em situacdes de variagdo do eixo x, em que ha
uma dissipacdo do seu gradiente, implicando em um aprendizado mais lento nos neurénios das
primeiras camadas em relacdo aos das ultimas, tendo em vista os valores muito pequenos no

inicio ( , ).

2.1.4 Funcao ReLU

A funcdo desenvolvida por ( ) € popularmente conhecida como
ReLU (Rectified Linear Unit) se faz 1til nas camadas ocultas da rede neural (
, ), sendo que sua utilidade € destacada por ndo permitir resultados negativos (
, ) e ter uma rdpida convergéncia, principalmente quando comparada a fungdo sigmoide,
além de ndo passar por problemas de perda do gradiente. Sua fun¢do € definida pela Equacgado

2.6 ( , ):

f(Y") = max(0,Y"). (2.6)

2.1.5 Funcao Softmax

Por fim, quando se trata da funcdo Softmax, dois processos sdo essenciais para a con-
vergéncia do modelo em questdo, sendo ele: 1) realizar a exponenciacdo dos valores de cada
neurdnio e 2) realizar a normaliza¢do de cada valor pela soma de todos os valores exponenciado

no passo anterior, assim, definido uma saida no dominio [0, 1], fazendo com que a soma total
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seja sempre 1 ( , ) e que a saida da func¢do seja a distribuicao de proba-
bilidade da classe. Esse comportamento garante que a fun¢do Softmax seja recomendada para
problemas de multiclasses, além de determinar as probabilidades de cada uma das classes.

Em um problema de k-classes, a fungdao Softmax pode ser expressa pela Equacgdo 2.7

( , ):

e’k
fY =k) = (2.7)
dicr€
tendo z; como cada entrada do vetor k.
2.2 Treinamento
Definida como uma fase crucial por ( ), a fase de treinamento esta

relacionada com a minimizag¢ao da fungao de custo (que serda abordada na Secao 2.2.1), de modo
que a rede ajuste os seus parametros iterativamente. Essas interacOes sdo explicadas por cada
lago de repeti¢do que ocorre com cada exemplo, sendo esperado que o erro propagado na rede
seja minimizado. Assim, quando as interagdes ocorrem por todo o conjunto de dados de treina-
mento, € dito que aconteceu a ocorréncia de uma época.

Normalmente, os passos realizados em uma época sao os seguintes: 1) inicializacdo; 2)
escolha de uma amostra (normalmente de modo aleatdrio); 3) cdlculo de saida através de fungdo
de ativacdo; 4) célculo do erro através de funcao de custo e backpropagation; 5) modificacao
dos pesos de cada camada da rede e; 6) uma nova interacao, até que tenha se passado por todas
as instancias do conjunto de treinamento.

Além da selecdo aleatéria, vale citar que normalmente os pesos s@o iniciados de modo
aleatdrio nas camadas, assim como os hiperparametros, que sdo definidos pelo usudrio na etapa
de inicializacdo, por exemplo, o valor da taxa de aprendizado.

Nesta secdo, serd brevemente discorrido sobre as funcdes de custo (Secdo 2.2.1), que
indicam o erro da rede em relacdo ao conjunto de treinamento, sobre as fun¢des de otimizagao
(Secao 2.2.2), que auxiliam na convergéncia do modelo e, por fim, sobre o algoritmo backpro-

pagation (Secdo 2.2.3), que propaga o erro para as camadas internas da rede.
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2.2.1 Funcao de Custo

As fungdes de custo (do inglés, loss functions) sdo responsaveis por realizar a avaliacao
do modelo durante a fase de treinamento, de certa maneira, avaliando quao perto o aprendizado
do modelo estd da resposta correta.

Em meio as avaliacoes utilizadas como métrica para o cédlculo da funcdo de custo em
relacdo a problemas como o de regressao, destaca-se o erro quadratico médio (ou Mean Squared
Error, MSE)( , ), em que para o ambito de visdo computacional e trabalho com
imagens, comumente ocorre da saida da rede neural ser uma imagem, a partir de onde calcula-se
o MSE dos pixels existentes entre a imagem predita ¢y’ e a imagem original y. Assim, supondo

que M e N sejam as dimensdes da imagem, o MSE ¢€ calculado pela equacao:

1 M N
MSE(y,y') = 75 2. D Wiy —¥'iy)” (2.8)

i=1 j5=1
Ainda quanto as métricas para a realizacao de avaliacdo em relacdo a imagens, existem
vérias delas descritas na literatura, todavia, cada uma delas possui seu uso especificado para o
problema que deseja resolver, por exemplo o caso das métricas para segmentagdes semanticas

(Secdo 5.2), que também poderia ser empregadas como fun¢do de custo para o treinamento.

2.2.2 Funcao de Otimizacao

O grande objetivo das fun¢des de otimizacao no contexto de aprendizado profundo, de
certa forma, podem ser resumidos pela Equagado 2.9 e visualizada na Figura 2.5, em que almeja-

se uma minimizacdo global da fung¢do de custo f(x) através de pesos @ e de entradas x:

0« = argmin(f(x;0)). (2.9)
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Figura 2.5: Representacdo da otimizacao da funcdo de custo em um espaco de caracteristicas.

Minimo Global

Minimo Local

Fonte: do préprio autor. Inspirado em Montesinos Lopez et al. (2022) e Géron (2017).

A Figura 2.5 proporciona uma visualizacdo de alguns desafios para as funcdes de otimi-
zacdo, sendo 1) minimos locais e 2) platd (plateau, em inglé€s). Um minimo local representa um
ponto que é 0 menor em compara¢ao com outros pontos em sua vizinhanga proxima. Entretanto,
é importante notar que um minimo local nem sempre corresponde ao menor valor em todo o es-
paco de caracteristicas. Dessa forma, a funcdo de custo pode apresentar varios minimos locais, o
que frequentemente dificulta a busca pelo minimo global desejado na otimizacao (Goodfellow et
al., 2016). Ja os pontos de platd indicam dreas onde o valor da fun¢do de custo permanece estag-
nado. Nestes locais, os gradientes sdo muito semelhantes, o que torna desafiadora a otimizagao
do modelo (Goodfellow et al., 2016).

Em meio as diversas fun¢des disponiveis, considera-se que o método mais utilizado é o de
gradiente descendente estocdstico, ou em inglés, stochastic gradient descendent (SGD), desen-
volvido inicialmente por Cauchy (1847), assim como suas variacoes (Goodfellow et al., 2016),
sendo que o gradiente descendente estocdstico é considerado como uma adaptagdo do gradiente
descendente e que causa a aceleracdo do treinamento na maioria das vezes por selecionar ale-
atoriamente apenas uma parcela do conjunto de treinamento. Todavia, segundo Goodfellow et
al. (2016), hé casos em que o SGD nao tem bom desempenho para convergir e por conta disso
sdo estudadas suas variacoes.

De qualquer modo € interessante ter consciéncia que até entdo ndo hd um consenso na
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escolha do melhor método de otimizacdo para problemas em gerais, segundo aborda

(2016).

2.2.2.1 Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente representa uma técnica de otimiza¢ao com a capaci-
dade de encontrar solucdes ideais em uma variedade de contextos, operando de maneira iterativa
( , ). Seu processo inicia-se com o cdlculo dos gradientes locais resultados da fun¢do
de custo f(0), bem como com a atualiza¢io do valor dos pesos 8 com base na magnitude do gra-
diente e na dire¢@o indicada pelo cdlculo das derivadas. A derivada da funcéo f'(0), determina
a inclinacdo da funcao f(@) no ponto 8, permitindo a andlise de como a variagdo nos valores
de entrada x da func¢do se reflete em mudancgas correspondentes nos valores de saida (

, ), sendo possivel minimizar a fun¢gdo movendo os valores de 8 em pequenos
incrementos no sentido oposto ao da derivada.

Em situacdes envolvendo fungdes com multiplas varidveis de entrada, as derivadas par-

0
o,

K3

entrada 6; € alterada no ponto, 8. Assim, o gradiente passa a ser representado por um vetor que

ciais (0) sdo levadas em considera¢do para mensurar o quanto a fungéio f varia quando a
encapsula os valores de todas as derivadas parciais ( , ), sendo expresso

por: Vg f(0). Por fim, a atualizacdo dos pardmetros ocorre conforme a Equagdo 2.10 descrita

por (2016):

0 =0 —cVof(0). (2.10)

Dessa forma, o valor de entrada 6 € ajustado por meio da multiplicagdo das derivadas par-
ciais pela taxa de aprendizado ¢, conforme mostrado na Figura 2.5, onde os circulos vermelhos

indicam a evolugdo da taxa de aprendizado.

2.2.2.2 Gradiente Descendente Estocastico

O SGD ¢ amplamente adotado devido a sua eficiéncia em modelos de aprendizado pro-
fundo e conjuntos de dados em larga escala ( , ). No entanto, € importante
mencionar suas limitagdes. O SGD nao assegura a convergéncia e € sensivel aos valores iniciais
do modelo. No entanto, essas desvantagens nao excluem sua utilidade, especialmente quando

combinado com técnicas como normalizagdo e o uso de momentum ( , ).
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A férmula do SGD emprega a derivada da fun¢io f(x;0) em relacdo aos pardmetros
0 para otimizar a saida y’ = f(a). Esta atualiza¢do dos pardmetros, impulsionada pela deri-
vada, visa melhorar a saida prevista y’. A representagdo matematica do SGD é demonstrada na

Equagdo 2.11, conforme proposto por ( ):

I & , :
— il E (). (@)
g VH m ot L(f<w 70>7y ) ) (211)

onde L(z,y) é a funcdo de custo, (¥ representa a entrada, y®) indica a saida esperada, m é o
nimero de exemplos no conjunto de dados, e f(z¥); ) é a saida da rede para o enésimo exemplo

2 com o conjunto de pesos 6.

2.2.2.3 Parada antecipada

Ao configurar os hiperparametros de um modelo, é crucial considerar a quantidade de
épocas pelas quais o conjunto de dados deve passar durante o treinamento. Essa escolha tem
um impacto significativo nos fendmenos discutidos na Se¢ao 2.3.3. Optar por um nimero insu-
ficiente de épocas frequentemente resulta em underfitting, enquanto um nimero excessivo pode
levar ao overfitting. Surge, entdo, a pergunta fundamental: “Qual é o niimero ideal de épocas
para cada problema?”

Para abordar essa questdo, diversos estudos t€m sido realizados com o intuito de encon-
trar critérios de parada no treinamento que minimizem ou previnam esses problemas ( ,

). Além disso, pesquisas recentes tentam antecipar situacdes de overfitting e underfitting,
interrompendo o treinamento antes que afete o desempenho do modelo ( ,
). Existem multiplos métodos disponiveis para essa tarefa, sendo a parada antecipada (do
inglés, early stopping) um dos mais populares, podendo ser considerado uma forma de regula-
rizagdo, tal como o decaimento de pesos ( , ).

A aplicacdo da Parada Antecipada implica calcular a precisao da classificacdo nos dados
de validacao ao final de cada época ( , ). Quando a precisao para de melhorar, en-
cerramos o treinamento. Isso simplifica a definicdo do nimero de épocas, pois nao € necessario
explicitamente determinar como ele depende de outros hiperpardmetros - essa adaptacao ¢ feita
automaticamente. Ademais, a Parada Antecipada atua como um mecanismo automatico de pre-
vengao ao overfitting. Embora, em estdgios iniciais de experimentacao, possa ser util desativar

temporariamente a Parada Antecipada para identificar sinais de overfitting e, assim, ajustar a
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abordagem de regularizagao.

A implementacgao efetiva da parada antecipada exige uma definicdo mais precisa do que
significa “parar de melhorar” em termos de precisdo da classificacio. Como observado an-
teriormente, a precisdo pode oscilar mesmo durante uma tendéncia geral de melhora. Parar
imediatamente quando hd uma diminui¢do na precisdo pode interromper o processo quando
melhorias adicionais ainda sdao possiveis ( , ). Uma regra mais sensata para a pa-
rada antecipada n(7) no treinamento € se a melhor precisdo de classificacdo ndo melhorar por
um determinado nimero de épocas consecutivas j a partir da época de melhor acuricia n 4,

como representado pela Equacdo 2.12 e também pela Figura 2.6:

Figura 2.6: Representacao do momento ideal para parada antecipada.

Parada Antecipada
n(i)

Fonte: do proprio autor.

2.2.2.4 Taxa de Aprendizado Dinamica

A taxa de aprendizado (learning rate, em ingl€s), como demonstrado anteriormente, é
um dos hiperpardmetros fundamentais utilizados na etapa inicial do treinamento de modelos.
Sua representacao como € pode ser observada na Equacao 2.10 e desempenha um papel crucial
na determina¢do do tamanho dos passos das iteracdes para a otimizagdo de gradientes ( ,

).
Definir a taxa de aprendizado, assim como abordado na situacdo de parada antecipada

mencionada na Secdo 2.2.2.3, muitas vezes torna-se um desafio sem que tenha um veredito de-
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finido como estado da arte ( , ). Isso se deve ao fato de que quanto maior
o valor definido, mais acentuada € a atualiza¢ao dos parametros, possibilitando uma exploracdo
mais rdpida do espago de caracteristicas, como ilustrado na Figura 2.7a. No entanto, essa abor-
dagem frequentemente resulta na perda do valor 6timo ( , ). Por outro lado, ao
diminuir o valor da taxa de aprendizado, a atualizacdo dos parametros torna-se mais gradual, o
que ajuda a evitar a perda de minimos globais, como apresentado na Figura 2.7b. Contudo, é
importante salientar que essa estratégia consome consideravelmente mais recursos computaci-
onais e, muitas vezes, ndo atinge o valor minimo global devido ao grande niimero de iteracdes

necessdrias para a convergéncia ( , ).

Figura 2.7: Representacdo de atualizacdo da taxa de aprendizado.

(a) Taxa de aprendizado muito alta. (b) Taxa de aprendizado muito baixa.

Fonte: do préprio autor.

Essas representacdes visuais na Figura 2.7 evidenciam os impactos da varia¢do da taxa
de aprendizado na otimizacdo do modelo. A escolha adequada desse hiperparametro € crucial
para encontrar um equilibrio entre a velocidade de convergéncia e a busca pelo valor 6timo da
func¢do de custo.

O aumento no numero de estudos, como os de ( ); ( )
e ( ), que visam aprimorar técnicas para encontrar valores 6timos de taxas de apren-
dizado tem se tornado uma tendéncia crescente. Esses estudos se concentram na busca por
equilibrar os pardmetros ou otimizar a defini¢do desses valores. Muitos desses estudos adotam
uma abordagem baseada na programacgao de taxas de aprendizado dindmicas, através do uso de
um agendador de taxa de aprendizado (learning rate scheduler) - um método que define crité-

rios para aumentar ou diminuir o valor da taxa de aprendizado e. Normalmente, esse valor é
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programado para diminuir linearmente, resultando em atualizacdes de pesos maiores no inicio
da otimizacdo e menores a medida que a otimiza¢do avanca € o ponto minimo se aproxima.

A reducdo gradual da taxa de aprendizado pode ser descrita pela Equagdo 2.13, proposta por

(2016):

e = (1 —a)e + ae,, (2.13)

sendo que nesta equacdo, 7 representa o nimero de iteracdes em que e serd reduzido para uma
constante, ¢ € a iteracao atual, ¢; € a taxa de aprendizado inicial e « é determinado por % Além
disso, é importante destacar que o valor de 7 € definido como o nimero de iteragdes necessarias
para completar as épocas do conjunto de treinamento, enquanto ¢, € aproximadamente 1% do
valor de ¢, conforme indicado por ( ).

E relevante mencionar que o valor de ¢, pode variar conforme o problema em questio.
Em problemas que envolvem um grande nimero de imagens, como frequentemente ocorre em
redes neurais profundas citadas no Capitulo 2, valores tipicos de ¢, variam entre le 5 e 1e 6.
Esse ajuste € necessdrio para garantir a eficiéncia do treinamento e a convergéncia do modelo.

Por fim, vale mencionar que propostas de decaimento da taxa de aprendizado, como o
Cyclical Learning Rates (CLR), desenvolvido por ( ), buscam reduzir o tempo de
treinamento e manter a estabilidade dos modelos com a aplicacdo de variagdes geométricas. Por
exemplo, o modelo triangular busca iniciar o treinamento com baixos valores de taxa de aprendi-
zado e aumentar gradualmente até certo limite, proporcionando uma aceleracao de convergéncia
e acompanhado de um processo de diminuic@o para nao perder os minimos globais em um pro-
cesso ciclico. Essa proposta sugere uma aceleracdo da convergéncia do modelo ( , ),

o que pode ser observado através da Figura 2.8.
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Figura 2.8: Comparagdo de convergéncia de modelos no dataset CIFAR ( ,
) com uso de taxa de aprendizado ciclica.

CIFAR-10

0.4 ---Taxa de aprendizado comum|
03} —-—-Exponencial Il
—CLR
0 1 2 3 4 5 6 7
Iteragiao =T
Fonte: retirado e adaptado de ( ).
2.2.2.5 Adam

O algoritmo Adaptive Moment Estimation, conhecido como Adam, foi proposto por

( ) com o objetivo de otimizar adaptativamente a taxa de aprendizado, in-

tegrando conceitos dos algoritmos RMSProp ( , ) e Momentum ( , ).
A atualizacdo dos pardmetros ocorre por meio do controle da média mével exponencialmente
ponderada de cada algoritmo mencionado, utilizando os parametros p; e p, em cada iteragao

para calcular a estimativa de primeira ordem s, conforme a Equagdo 2.14 ( ,
):
s+ ms+(1—pi)g, (2.14)

tendo g como gradientes da iteracdo. E a estimativa de segunda ordem r do gradiente, como

expresso na Equacao 2.15 ( , ):

T pr+(1—p2)gOg. (2.15)

Além disso, € importante mencionar que € recomendado aplicar correcao de viés as es-
timativas obtidas, o que pode ser realizado pelas Equagdes 2.16 e 2.17, conforme proposto por

(2016):
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s
L—p

8«

(2.16)

T

T < :
L —p2

(2.17)

Dessa forma, ao empregar o algoritmo Adam na otimizacdo dos parametros, podemos

representar a atualizacdo dos parametros conforme demonstrado na Equacao 2.18:

3
00+ | —c—— ), 2.18
( 6\/F+5) (18)

onde ) denota uma constante para estabilizar a divisdo.

2.2.3 Retropropagacao

Por meio do desenvolvimento de ( ), 0 algoritmo de retropropagacao
(ou em inglés, Backpropagation) foi capaz de contribuir diretamente no desenvolvimento dos
modelos de redes neurais profundas, de modo que esse algoritmo conseguiu realizar o reajuste
de pesos em camadas ocultas dos modelos. Com o auxilio de uma func¢do de custo (Secao 2.2.1),
oerro € calculado na saida darede (y) e hd a propagagdo do mesmo, iniciando da camada de saida
em direcdo para a camada de entrada. Isso € realizado através do trabalho conjunto do algoritmo
backpropagation e de um algoritmo de otimizacdo (Se¢do 2.2.2), em que o backpropagation
realiza um célculo rdpido de gradientes utilizados pelos algoritmos de otimizacao.

Dessa forma, a explicacdo dessa sec¢do se resume em processos em que, dado o erro F
que ¢ obtido a partir da saida da rede (y) em relacdo a um ground truth (g), a primeira etapa é
realizada com o célculo da derivada parcial de ¥ em relacdo a cada neurdnio de saida, sendo
formada por g_i tendo que ¢+ € K como a representacdo do tamanho de cada saida. Depois,
com a aplica¢do da regra da cadeia de F em relacdo as entradas x;, € possivel obter a seguinte

expressao ( , ):

0E  OF oy,
—_— = 2.1
(9.CEJ' ayj 896]- ( 9)

A partir da expressao gTF; ¢ possivel visualizar que o erro serd afetado na saida (y) a
medida que a entrada (x) for alterada, segundo comentado por ( ), que

também exemplifica essa funcdo na Equagao 2.20, ao considerar a entrada como fungao linear,
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as conexdes do neurdnio 7, assim como os pesos dos neuronios ¢ € j:

9B = O—E (2.20)
8yj ; (’“):Ej.wji

2.3 Teste

A etapa de teste estd relacionada com a avaliagdo do modelo treinado nas condi¢des
descritas na Sec¢do 2.2. Todavia, para o teste deve-se considerar que o novo conjunto de dados
seja desconhecido pela rede neural, ou seja, que ndo haja intersec¢do com o conjunto de trei-
namento, visto que o objetivo do treino estd em validar a capacidade de abstragdo em relacdo a
generalizacdo do modelo.

Entendido isso, habitualmente, € encontrado um conjunto de dados com menos exemplos
quando se trata do conjunto de testes ( , ), sendo necessario que ambos 0s
conjuntos de dados, tanto o de teste quanto o de treinamento, possuam uma mesma distribuicao
dos dados.

O processo de teste pode ser realizado entre as épocas do treinamento, assim, avaliando
o desempenho do modelo em um conjunto desconhecido de dados e sendo possivel avaliar se
a rede estd ou ndo melhorando a capacidade de generalizacdo de acordo com o decorrer das
épocas.

Assim, nesta se¢do sao descritos alguns dos elementos utilizados para auxiliar nos teste,
como as métricas de avaliacdo (Secdo 2.3.1) e o método cross validation (Se¢ao 2.3.2), além de

fendmenos que obstruem o desenvolvimento, como overfitting e underfitting (Se¢ao 2.3.3).

2.3.1 Meétricas de Avaliacao

Outro ponto adjutério a avaliagdo dos modelos, tanto para o conjunto de treinamento
quanto para o conjunto de teste, € crucial para entender o desempenho e a eficidcia do modelo ao
longo do treinamento. Uma métrica fundamental nesse contexto € a acurdcia, frequentemente
representada como Acc, que mede a propor¢do de exemplos classificados corretamente pelo

modelo. Matematicamente, a acurédcia pode ser expressa pela Equacao 2.21:

Quantidade de predi¢des corretas

Acc (2.21)

B Quantidade de predi¢des realizadas

A acurdcia, como demonstrado na Equacdo 2.21, basicamente se resume entre a razao
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de acertos pela quantidade total de exemplos no conjunto e € adequada para situagdes em que
se tem classes balanceadas. Mas, quando se tratam de classes desbalanceadas, o modelo em
questao pode apresentar fendmenos de underfitting ou overfitting, como serd explicado na Se¢ao
2.3.3. Esses fendmenos podem ser identificados ao observar o desempenho da acuricia tanto no
conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste.

Dessa forma, € desejado obter Accireino & Accieste, € cOm acuracias altas. Sendo que as
situagdes de overfitting possuem a caracteristica de casos em que Accyeino € exacerbadamente
mais alta que Accyese. Por outro lado, tendo Accyyein, muito baixa, € comum em casos de un-
derfitting.

Em situacOes de problemas relacionadas a regressao, € comum utilizar a métrica de Erro
Quadrético Médio (ou MSE), conforme demonstrado na Equacdo 2.8. Essa métrica € ampla-
mente empregada na avaliacao de modelos de regressao devido a sua capacidade de quantificar
a diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados nos dados de

teste.

2.3.2 Validacao Cruzada

Quando se trata na divisao entre os datasets de treino e teste, habitualmente € comentado
sobre a configuracao de 20% para teste e 80% para treino. Todavia, o fato de utilizar um conjunto
fixo implica em uma incerteza estatistica sobre a média estimada de erro do teste, visto que pode
ocorrer um desbalanceamento imprevisto ( , ).

Dessa forma, a validacdo cruzada, conhecida como cross validation em inglé€s, opera
com o principio de dividir o conjunto de dados em subconjuntos que compdem o conjunto ori-
ginal, permitindo célculos iterativos por meio de selecdes amostrais. Entre as técnicas mais
comuns de cross validation para essa divisao, destacam-se os métodos k-fold e leave-one-out.
Ambos mantém a premissa de dividir aleatoriamente o conjunto de dados em subconjuntos de
treinamento e teste, possibilitando a avaliagdo do algoritmo quanto a sua capacidade de genera-
lizagcdo. O método k-fold divide o conjunto de dados em k grupos (ou dobras), onde cada grupo
¢ utilizado uma vez como conjunto de teste enquanto os outros £ — 1 grupos sio usados como
conjunto de treinamento. Ja o método leave-one-out € uma forma extrema de k-fold, onde cada
amostra € usada uma vez como conjunto de teste, enquanto todas as outras amostras formam o
conjunto de treinamento. Essas técnicas sdo fundamentais para garantir uma avaliagc@o robusta

dos modelos de aprendizado de mdquina, ajudando a estimar sua capacidade de generalizacdo
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para dados nao vistos.
Dessa forma, o erro (¢) é computado no teste (7') pela média dos erros individuais (¢;)

em relacdo ao nimero de interacdes (/V), como demonstrado na Equagao 2.22:

1 N
er =3 ; &;. (2.22)

2.3.3 Overfitting e Underfitting

As situacoes de overfitting e underfitting sdo frequentemente observadas quando o mo-
delo apresenta alta variancia. No caso do overfitting, o modelo tende a memorizar os dados do
conjunto de treinamento, perdendo a capacidade de generalizacao para novos dados, como os do
conjunto de teste. Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo ndo € capaz de apren-
der os padrdes presentes nos dados de treinamento, resultando em um desempenho abaixo do
esperado e uma baixa acurdcia, que geralmente € definida pelo desenvolvedor como um critério
minimo de desempenho aceitdvel. Esses problemas podem prejudicar a eficicia do modelo em
lidar com novos dados e comprometer sua utilidade em aplica¢des do mundo real.

A partir da representacdo na Figura 2.9 € possivel exemplificar os fendmenos supraci-
tados, em que na Figura 2.9a se visualiza uma situagdo caracteristica de underfitting ao tentar
utilizar um modelo linear para um tipo de problema nao linear. J4 na imagem 2.9b se encontra
uma situacdo em que hd uma fun¢do que € utilizada adequadamente para a situagdo, tendo esta
convergido e com uma boa adaptacdo para demais situacdoes com contextos similares. E, por
fim, ha a representacdo de uma situacdo com overfitting na Figura 2.9¢, em que o conjunto esta
decorado e o modelo se ajustou demais ao conjunto de dados - situagdo que acontece devido ao

uso de fungdes complexas para situacdes simples.
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Figura 2.9: Fendmenos de underfitting e overfitting.

o®
s -
o
(a) Fendmeno de underfitting. (b) Representacao de fungao adequada.
°
(c) Fendmeno de overfitting.
Fonte: retirado e adaptado de ( ).

Alerta-se que em situacdes em que a funcao de custo de treinamento continua decrescente
e a funcao de custo de teste comeca a aumentar, € provavel que o modelo esteja iniciando uma
circunstancia de overfitting, ja que casos de underfitting ocorrem quando ambas as fungdes de
custo permanecem altas mesmo apds muitas épocas.

Sendo assim, underfitting e overfitting, quando presentes, devem ser corrigidos, embora
os ajustes dos métodos a complexidade da situacdo ainda sejam feitos a partir de tentativa e erro

e com o auxilio de graficos ( , ).

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste Capitulo 2, foram abordados temas desde a concepg¢ao inicial das redes neurais,
apresentando as ideias propostas por ( ), até detalhes gerais do funcio-
namento das redes neurais. No entanto, € importante ressaltar que, apds o surgimento das deep
learnings, algumas redes foram direcionadas para resolver problemas especificos. Um exemplo
€ o uso generalizado das Convolutional Neural Networks (CNNs) no contexto de processamento

de imagens e informacdes espaciais, topico que serd discutido no préximo capitulo.
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3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Dentre os diversos tipos de redes de aprendizado profundo, as mais amplamente utiliza-
das atualmente para lidar com visdo computacional, processamento de imagens e possuindo um
valor notavel para o trabalho com dados espaciais ( , ; ,

; , ), destacam-se as Convolutional Neural Networks (CNNs) (

, ). As CNNs recebem esse nome por empregarem camadas convolucionais, sendo espe-
cialmente proeminentes e eficazes nesses contextos.

E inegavel que as CNNs sdo consideradas o estado-da-arte em varias competigdes (

, ), além de serem modelos bioinspirados de sucesso ( , ). Elas
sdo capazes de simular pontos cerebrais responsdveis pela interpretacdo de impulsos visuais, re-
produzindo propriedades do cortex visual. Além disso, essas redes t€ém a capacidade de extrair
diferentes caracteristicas, utilizando a combinacdo das camadas de convoluc¢ao (Secdo 3.1) jun-
tamente com operacdes de pooling que tem o papel de compressao e serdo detalhadas na Se¢ao
3.2.

Entre a vasta gama de arquiteturas disponiveis para as CNNs, destacam-se algumas das

mais influentes: AlexNet ( , ), VGGNet ( , ),
ResNet ( , ), GoogleNet ( , ), MobileNet ( , )
e DenseNet ( , ). Essas arquiteturas possuem contribuicdes significativas e t€ém

sido aplicadas em uma variedade de contextos, cada uma com suas caracteristicas e aplicacdes
especificas.

Por meio da Figura 3.1 € representada uma arquitetura de um modelo indicando uma
entrada, as camadas convolucionais, responsaveis pela extragdo de caracteristicas dos dados de

entrada, bem como o sistema de pooling e a camada de saida (ou camada densa).
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Figura 3.1: Modelo de CNN.

Entrada Convelugac

Fonte: retirada e adaptado de Minace et al. (2021b).

Dessa forma, nas secoes seguintes, os elementos fundamentais que compdem uma rede
neural convolucional serdo minuciosamente explorados. Estes incluem a camada convolucional
(Secao 3.1), a camada de pooling (Secdo 3.2), o componente dropout (Se¢do 3.3) e a camada
de saida (Secdo 3.4) da rede. Adicionalmente, serdo abordados temas complementares que im-
pactam significativamente no desempenho das CNNs, tais como transferéncia de aprendizado
(Secao 3.5) e aumento de dados (Secdo 3.6). Por fim, serd explorada uma das arquiteturas que

exerceu considerdvel influéncia na evolucao desse campo, a VGG (Secao 3.7).

3.1 Camada Convolucional

Na arquitetura das CNNs, a modelagem de cada neurdnio presente na camada convolu-
cional envolve a aplicacdo de um filtro na imagem em andlise (Ponti ¢ Da Costa, 2018). Esses
filtros sd3o compostos por pesos € a operacdo de convolugdo € categorizada como uma opera-
¢do linear (Goodfellow et al., 2016), resultando nos chamados mapas de caracteristicas (feature
maps, em ingl€s).

E fundamental destacar que entre as camadas convolucionais existem N filtros, cujos
parametros sdo definidos de acordo com a natureza do problema em questdo, utilizando seus
resultados para formar tensores, conforme comentado por Ponti ¢ Da Costa (2018).

A operacgao de convolugdo pode ser ilustrada pela Figura 3.2, onde uma imagem de en-
trada € representada pela matriz de maior escala. Nesse processo, utiliza-se uma janela, co-
nhecida como kernel, composta por pesos, que convolui com a matriz de entrada para extrair
caracteristicas especificas da imagem, mantendo a integridade das informacdes sobre sua dispo-

sicdo espacial.
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Essas operacoes sdo fundamentais nas CNNs, pois permitem a extracdo eficiente de ca-
racteristicas importantes das imagens, o que € crucial para a eficdcia e a precisdo do processo de

aprendizado da rede neural convolucional.

Figura 3.2: Representacdo do processo de convolugio.

24

o0 |4z

Fonte: do préprio autor.

Ainda na Figura 3.2, € possivel observar o processo de deslizamento do kernel durante
a operagao de convolugdo, resultando em um dos valores presentes na saida. Esse processo é
repetido até que toda a imagem seja percorrida, de maneira sequencial da esquerda para a direita
e de cima para baixo, movimentando-se através das linhas e colunas.

O processo iterativo de aplicacdo da mdscara sobre a imagem pode ser representado

matematicamente pela Equacao 3.1 (Gonzalez ¢ Woods, 2009):

w(z,y) Z Z flz+s,y+1), (3.1)

s=—at=—b
onde x e y representam coordenadas espaciais da matriz de entrada, w(x, y) é o valor do pixel na
posicdo (z,y) da janelae f(z,y) é o valor do pixel na posi¢do (z, y) da matriz de entrada. Além

disso, vale citar que s e ¢, representam varidveis de iteracdo usadas para percorrer a mascara e,
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m e n representam as dimensdes da mdscara, utilizadas para definir os limites de iteracdo nas

somas duplas a e b, conforme especificado pelas Equagdes 3.2 € 3.3 ( , ):
a=(m-—1)/2, (3.2)
b=(n-1)/2. (3.3)

E crucial ressaltar que a convolugio é um processo de média mével, isto é, implica no
calculo da média ponderada de uma janela especifica na imagem, correspondente ao tamanho
do kernel utilizado. Nesse contexto, o kernel define os pesos aplicados aos pontos da janela.
Consequentemente, a medida que o kernel desliza pela imagem, novas janelas sdo definidas e
suas médias ponderadas sdo computadas.

Essa abordagem de convolugdo, com seu deslizamento e célculo ponderado, € essencial
para a extragdo de informacodes significativas da imagem, contribuindo para a identificacao de

padrdes relevantes ao longo do processo de aprendizado da rede neural convolucional.

3.2 Camada de Pooling

Dentro do contexto das camadas de pooling, é relevante mencionar que essas camadas
sdo amplamente empregadas nas CNNs com o proposito de reduzir o tempo de treinamento, ja
que sua funcdo primdria € diminuir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas entre as
iteracOes da rede.

E digno de nota que a adaptacio e evolucio desses métodos de pooling tém recebido
crescente atengdo na literatura recente ( , ; , ). Cada modificacao
busca contribuir para a solu¢ao de problemas especificos, evidenciando o constante desenvolvi-
mento dessas técnicas na drea de visdo computacional e aprendizado profundo.

Ademais, vale ressaltar que na literatura existem diversos modelos de pooling que se
destacam no uso em redes de aprendizado profundo. Entre eles, destacam-se o max pooling,
average pooling, median pooling e weighted average ( , ). Ha também
outros modelos comumente encontrados em redes mais modernas, como o global average po-
oling, global max pooling e astrous spatial pyramid pooling, principalmente em aplicacoes de

segmentagcao ou com propostas alternativas. Alguns desses modelos serdo discutidos a seguir.
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3.2.1 Max Pooling

O max pooling é uma das técnicas mais conhecidas e amplamente utilizadas para realizar
o pooling em CNNs ( , : , ). Esta técnica € preferida devido
a sua simplicidade, ndo exigindo ajuste de parametros, além de atender de forma eficiente a
necessidade de reduzir a dimensionalidade das entradas ( , ).

O funcionamento do max pooling, denotado por fy..(X), pode ser representado pela

Equacdo 3.4:

fmax(X)i,j,k = IPna;LX Xi-sl+m,j-sy+n,k- (34)

Nesta equagdo, X representa o valor de entrada, (7, j) sdo os indices do valor de saida
e k € a quantidade de canais (ou camadas) associadas ao valor de entrada. Além disso, s, €
s, representam os tamanhos de deslocamento (ou stride) horizontal e vertical, respectivamente.
Finalmente, m e n representam as posi¢des dentro da janela de pooling ao longo das dimen-
soes horizontal e vertical, respectivamente, sendo que essas varidveis variam de acordo com o
tamanho da janela de pooling e o passo (stride) ao percorrer a matriz de entrada para realizar a
operacdo de max pooling.

O resultado da operacdo de max pooling € obtido utilizando um kernel como ilustrado na
Figura 3.3 que representa a execu¢ao de deslizamento de um kernel 2 x 2 com um stride igual

a 2 mostrando que a técnica captura apenas os maiores valores do mapa de caracteristicas.
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Figura 3.3: Max pooling.

Fonte: do préprio autor.

E relevante destacar que a aplicacdo da técnica de max pooling adiciona uma leve in-
variancia por translacdo ao processo. No entanto, de modo geral, isso ndo afeta de maneira
significativa os valores de saida da camada de pooling ( , ).

A técnica de max pooling € conhecida por preservar caracteristicas importantes da en-
trada, a0 mesmo tempo em que reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, tornando-
os mais computacionalmente eficientes e facilitando a detec¢do de padrdes por camadas subse-
quentes da rede neural convolucional. Todavia, essa técnica ndo se demonstra adequada quando
se trata da preservacgao de informacao da entradas ( , ), visto que se realiza a reducao

de dimensionalidade de forma local.

3.2.2 Average Pooling

A técnica de average pooling, semelhante a técnica de max pooling descrita na Se¢ao

3.2.1, é considerada uma técnica estabelecida e tradicional para aplicagdo em CNNs (
, ; , ). O funcionamento de ambas as técnicas é bastante semelhante,
diferenciando-se principalmente pela aplicacdo da média em vez da funcdo max para obter o

resultado do Average Pooling, denotado por fu,,(X ), conforme ilustrado na Equagao 3.5:
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1
Favg(X)iin = T D Xiwtmisytnke (3.5)
Y

m,n

Nesta equagdo, X representa o valor de entrada, (7, j) sdo os indices do valor de saida
e k € o nimero de camadas. Os pardmetros s, € s, representam os valores de stride vertical e
horizontal, respectivamente, enquanto os tamanhos dos filtros f, e f, determinam a janela de
pooling, centrada nos indices de saida (1, j), tendo m e n referentes as posi¢des locais dentro
da janela de pooling, assim como na Equacdo 3.4. Uma representacdo visual dessa formula é
ilustrada na Figura 3.4 que demonstra semelhancas quando comparada a Figura 3.3, principal-
mente, no que diz ao funcionamento com o deslizamento de uma janela 2 x 2 com stride igual

a?2.

Figura 3.4: Average pooling.

(6)]
N

86

Fonte: do proprio autor.

Por fim, € relevante mencionar que o resultado visual obtido pelo average pooling tende
a extrair caracteristicas de maneira mais suave do que o max pooling. Enquanto o max pooling
enfatiza caracteristicas mais proeminentes, como bordas, o método de average pooling tende a
extrair caracteristicas mais suaves, como informacdes relacionadas as cores. Essa técnica foi uti-
lizada na primeira rede neural profunda baseada em convolugao ( , ). Contudo,

observam-se desafios semelhantes em relagdo a preservacao da espacialidade das entradas (
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, ), como ocorre também no algoritmo de max pooling.

3.2.3 Global Average Pooling

A técnica de Global Average Pooling, por sua vez, permite a reducao dos mapas de ca-

racteristicas a um unico valor por camada, como ilustrado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Global Average Pooling.
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Fonte: do préprio autor.

Neste caso, percebe-se que essa técnica € uma variacdo do Average Pooling. Em vez
de usar um kernel e strides, o Global Average Pooling aplica a média em todos os valores de

entrada. Isso pode ser descrito pela Equacao 3.6:

1 m n
fglobal avg(-X)k - % Z Z Xi,j,k; (36)

i=1 j=1
onde k representa o indice das camadas, X denota o valor de entrada, m é o tamanho do eixo x
e n € o tamanho do eixo y do mapa de caracteristicas.

E importante ressaltar que o Global Average Pooling também pode ser empregado como
uma operacdo para substituir as camadas totalmente conectadas (em inglés, fully connected
layers) em CNNs. Nessa abordagem, o método utiliza a média de cada mapa de caracteristi-
cas para alimentar uma camada de saida com Softmax, que serd discutida na Secdo 3.4, como

foi realizado no trabalho de ( ).
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3.2.4 Global Max Pooling

O método de Global Max Pooling possui semelhancas em comparagdo com os métodos
de Max Pooling e Global Average Pooling. Este método aplica a fun¢do de maximizacao ao
longo de todo o mapa de caracteristicas de cada camada dos valores de entrada, como pode ser

visualizado na Equacdo 3.7:

fglobal max(-X)k = max Xi,j,ka (37)

Z’]
onde £ representa o indice das camadas e X denota o valor de entrada. Essa representagdo

também pode ser exemplificada por meio da Figura 3.6.

Figura 3.6: Global Max Pooling.
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Fonte: do préprio autor.

Entretanto, € crucial ressaltar que os métodos convencionais nao preservam informacdes
espaciais. Isso se aplica ainda mais aos métodos globais, os quais resumem toda a representacao
da entrada em um unico valor ( , ). Essa perda de informacdes espaciais pode
ser limitante em algumas tarefas, especialmente em contextos onde a disposicao e a relag@o entre

os elementos na entrada t€ém um papel significativo na andlise ou no reconhecimento de padroes.

3.2.5 Atrous Spatial Pyramid Pooling(ASPP)

Além da proposta de preservacdo de escala, embora ainda sem manter a espacialidade,

foi introduzido o método Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) por ( ). Este
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tipo de operacdo de pooling estd intrinsecamente ligado as segmentacdes semanticas (Mohan
e Valada, 2020) (que serdo discutidas no Capitulo 5). A principal vantagem desse algoritmo &
a capacidade de capturar objetos e contexto relevantes da imagem em vdrias escalas distintas.
Essa funcionalidade estd associada a reamostragem utilizando convolugdes com diferentes taxas
de dilatagcdo para cada kernel, permitindo explorar um mapa de caracteristicas com multiplos
campos de visdo antes mesmo do processo de convolucao (Chen et al., 2018). Um exemplo

desse mddulo pode ser visualizado na Figura 3.7.

Figura 3.7: Exemplo ilustrativo do ASPP.
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2018).

O funcionamento do ASPP, que realiza ajustes no mapa de caracteristicas para calcular
informacdes em multiplas escalas, pode ser expresso pela Equacgado 3.8, proposta por Chen et al.

(2018):

ylil = ali+r - kwlk], (3.8)

onde r representa uma taxa de dilatacdo que determina as strides para amostrar o mapa de ca-
racteristicas de entrada x, tendo que para cada pixel i na saida y e com o filtro w, a convolugao

dilatada (em inglés, atrous convolution) sendo aplicada.



3.3 Dropout

Dentre as estratégias para mitigar o overfitting, conforme discutido na Se¢ao 2.3.3, destaca-
se a técnica de dropout (Goodfellow et al., 2016). Esta técnica, embora ndo seja aplicada durante
a fase de teste, consiste em desligar aleatoriamente neurdnios em camadas ocultas de uma rede
neural convolucional (CNN). O objetivo do dropout € reduzir o viés dos neurOnios e aumentar
a importancia dos neur6nios restantes.

O processo de dropout € ilustrado na Figura 3.8, que mostra apenas as conexdes entre 0s

neuronios restantes, destacados no lado direito da Figura 3.8.

Figura 3.8: Processo de dropout.

Fonte: do préprio autor.

A técnica de dropout é uma estratégia eficaz para regularizagdo em redes neurais, pois
ajuda a evitar que a rede se ajuste excessivamente aos dados de treinamento, tornando-a mais

capaz de generalizar para dados novos e ndo vistos durante o treinamento.

3.4 Camada de Saida

Apds a composicao de vérias camadas de convolugdo, utilizando filtros, e a aplicacao

de camadas de pooling, os modelos de CNN geralmente incluem uma camada de saida. Esta
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camada é fundamental para a determinagdo das classes identificadas na imagem. Vale destacar
que essa camada ndo tem um impacto significativo no desempenho em relacdo ao tempo de
convergéncia do modelo, nem interfere no progresso e evolugdo do processo de treinamento,
sendo que o processo de inferéncia é muito similar ao usado pelas redes neurais no Capitulo 2.

Por fim, para gerar a saida final, € comum utilizar fun¢des de ativacdo como a Softmax
(abordada na Secao 2.1.5). A aplicacdo da Softmax permite a identificacdo da classe de um
objeto especifico em uma imagem, por exemplo. Essa funcdo de ativacao € utilizada para a tarefa
de classificacdo, fornecendo as probabilidades de pertencimento a cada classe no conjunto de

dados.

3.5 Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado é uma técnica valiosa no campo da aprendizagem pro-
funda, que sustenta a ideia de usar conhecimento adquirido ao resolver um problema para ajudar
a resolver um problema diferente, mas relacionado. Particularmente na aprendizagem profunda,
a transferéncia de aprendizado tem se mostrado benéfica, especialmente, quando se lida com
conjuntos de dados com limitacoes ( , ).

A mais comum estratégia de aplicacdo da transferéncia de aprendizado em CNNs € o uso
de modelos pré-treinados, onde uma rede treinada em uma tarefa grande e bem definida, como a
classificacdo de imagens em ImageNet ( , ), € reutilizada em outra tarefa especi-
fica. Isso € feito substituindo as ultimas camadas do modelo pré-treinado para se ajustar a tarefa
especifica e treinando o modelo para ajustar esses novos parametros ( , ). Com
essa mudanca, as camadas ou pesos reaproveitados veém inicialmente de modo “congelado”, de
modo que ndo hd atualizac@o dos erros dessa camada no processo de retropropagacao.

Essa abordagem € altamente eficaz, uma vez que durante a fase inicial do treinamento,
conhecida como warmup, os modelos aprendem caracteristicas de baixo nivel nas camadas inici-
ais e gradualmente capturam caracteristicas mais abstratas nas camadas posteriores. A premissa
€ que as camadas iniciais do modelo extraem recursos genéricos, como bordas e texturas, que
sdo fundamentais para uma ampla variedade de tarefas, enquanto as camadas finais sdo mais
especializadas na tarefa especifica para a qual o modelo foi originalmente treinado (

: )
E importante ressaltar que a aplicacio da transferéncia de aprendizado também contribui

significativamente para mitigar o overfitting ( , ). Ap6s a fase de warmup, ocorre
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o gradual descongelamento das camadas, iniciando o processo de ajuste fino (ou em inglés,
fine-tuning), permitindo que as camadas se adaptem melhor ao problema atual. Quanto mais
dados estiverem disponiveis no conjunto, mais camadas ou blocos podem ser descongelados
para ajustes finos ( , ).

Utilizando transferéncia de aprendizado, a comunidade pode economizar tempo e recur-
sos computacionais, evitando treinar uma rede complexa do zero para cada nova tarefa. Além
disso, modelos pré-treinados podem ajudar a melhorar o desempenho do aprendizado, princi-
palmente quando o conjunto de dados da nova tarefa € pequeno ou semelhante ao conjunto de
dados inicial do modelo pré-treinado ( , ).

Apesar dessas vantagens, aplicar transferéncia de aprendizado em CNNs nédo € uma tarefa
trivial. A selecdo e ajuste das camadas para a tarefa pretendida, bem como a selecao das politicas
adequadas de otimizacdo e a taxa de aprendizado, sdo desafios que podem afetar a eficdcia da
transferéncia de aprendizado ( , ).

Nao obstante, a transferéncia de aprendizado continua sendo uma estratégia amplamente
vencedora na atual prética de aprendizagem profunda e sua aplicagdo estd em crescimento con-
tinuo, especialmente em tarefas como anélise de sentimentos, detec¢ao de objetos, reconheci-

mento facial, dentre outros ( , ).

3.6 Aumento de Dados

A técnica conhecida como aumento de dados, ou data augmentation em inglés, € uma
estratégia que visa mitigar o overfitting € aumentar a robustez do modelo. Essa abordagem con-
siste em aplicar transformacdes geométricas e de intensidade nas imagens durante o processo de
treinamento, introduzindo variagcdes nas instancias para enriquecer o conjunto de dados ( ,

).

A utilizacdo desse método apresenta a vantagem de aumentar a invariancia do modelo
diante de alteragdes nas condi¢des de captura das imagens. Por meio dessas transformagdes,
€ possivel criar diversas variagdes em termos de escala, posi¢ao, cor, luminosidade, saturagcao
e contraste dos objetos, promovendo uma maior capacidade de generalizacdo do modelo. Isso
assegura que o reconhecimento das figuras ocorra em diferentes contextos adversos. A Figura

3.6 ilustra exemplos de algumas dessas técnicas de aumento de dados aplicadas a uma imagem.
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Figura 3.9: Exemplo de aumento de dados com transformagdes geométricas em um exemplo de
pimentao.

Fonte: do préprio autor, utilizando o conjunto de dados CIFAR 100(Bossard et al., 2014).

Como mencionado anteriormente, € importante destacar que o aumento de dados ge-
ralmente envolve o uso de transformacdes geométricas e de intensidade. As transformacdes
geométricas sdo responsdveis por aplicar mapeamentos e alteracoes nos pixels das imagens, in-
cluindo rotagdo, cisalhamento, translagcdo, redimensionamento e outras técnicas comuns usadas
em processos de registro de imagens (Pedrini e Schwartz, 2008). Por outro lado, as transfor-
macoes de intensidade manipulam as cores e os valores dos pixels, modificando-os por meio de
operacdes matemdticas como raiz quadrada, potenciagdo, logaritmos e outras técnicas similares
(Pedrini e Schwartz, 2008).

No entanto, € crucial salientar que a selecao das transformacdes deve ser feita de ma-
neira personalizada para cada problema especifico a ser abordado. Isso ocorre porque, além de
aumentar a carga computacional, muitas vezes as transformacdes podem levar a degradacdo do

desempenho do modelo (Carneiro et al., 2021a; Hyttinen et al., 2020). Essas transformagdes

()

8



podem modificar o rétulo original do exemplo utilizado ou gerar casos que resultem em falsos
positivos ou negativos, como no caso da inversao aplicada ao conjunto de dados MNIST (

, ), ilustrado na Figura 3.10, e o uso de Generative Adversarial Networks (GANs) em
areas sensiveis, como na medicina.

z

Figura 3.10: Exemplo de inversao no conjunto de dados MNIST, em que o digito “5” € alterado
para “2”.

Fonte: do préprio autor, utilizando o conjunto de dados ( ).

Por fim, € importante destacar que o processo de aumento de dados geralmente ocorre
durante o treinamento do modelo, garantindo que os exemplos utilizados para o aprendizado
nunca sejam idénticos, contribuindo para a robustez do modelo. Outra abordagem € aplicar o
aumento de dados antes do treinamento, mas essa pratica pode resultar em um maior consumo

de memoria e armazenamento.

3.7 VGG

A Rede Neural Convolutiva Visual Geometry Group (VGG), desenvolvida pelos pesqui-
sadores do grupo VGG na Universidade de Oxford ( , ), tem sido
uma das arquiteturas mais influentes no campo da Visao Computacional. A VGG proporcionou
avangos significativos no entendimento das redes neurais convolutivas por sua simplicidade ar-

quitetdnica e eficiéncia para lidar com tarefas de aprendizado profundo ( ,

).
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A VGG foi projetada com o objetivo de aumentar a profundidade das redes neurais con-
volutivas, empregando uma estrutura arquitetonica empilhada de camadas convolutivas peque-
nas, especificamente filtros de 3 x 3, seguidas de camadas max-pooling (Simonyan e Zisserman,
2015). As camadas convolutivas fazem uso de preenchimento (padding) para garantir que a espa-
cialidade seja preservada ap6s cada convolugao, antes da redug¢ao de tamanho por max-pooling.
Essa abordagem permitiu que a VGG atingisse profundidades de até 19 camadas (Simonyan e
Zisserman, 2015).

A maior contribuicdo da VGG a comunidade de aprendizado de maquina foi a constata-
¢ao de que a profundidade da rede, ou seja, o nimero de camadas ocultas, tem grande influéncia
no desempenho do modelo (Simonyan e Zisserman, 2015). Essa ideia € refletida na arquitetura
homogénea da VGG, que emprega uma pilha de camadas convolutivas para aumentar a profun-
didade da rede de maneira eficiente, afinal a VGG-16 e 19 possuem cinco blocos de convolugao,
com pelo menos duas camadas de convolu¢do em cada, e uma camada densa, como representado

na Figura 3.11.

Figura 3.11: Representacdo de VGGs.

lHH I HHHHIHn

- Convolugdo Saida
- Pooling - Camada Densa

(a) VGG-16.

B convolucao Saida

- Paoling - Camada Densa

(b) VGG-19.
Fonte: retirado e adaptado de Mahdianpari et al. (2018).

A VGG foi pioneira em demonstrar a utilidade de filtros convolutivos pequenos (Si-
monyan e Zisserman, 2015). Os filtros de 3 X 3 podem cobrir a vizinhan¢a imediata de um pixel
e, quando vdrios desses filtros sao empilhados, a regido do campo receptivo pode se expandir
e abranger uma maior porcdo da imagem. Esse processo € similar a aplicar convolu¢gdes com

filtros maiores, porém, com menos parametros. Isso evita o overfitting e melhora a capacidade
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de generalizacdo da rede ( , ).

No entanto, a VGG também tem suas limitagdes. Devido a sua arquitetura profunda,
a VGG demanda alto poder computacional e detém grande uso de memdria. Além disso, a
auséncia de camadas totalmente conectadas reduziu a capacidade de modelar dependéncias de
alto nivel entre os recursos ( , ).

Apesar dessas limitagcdes, a VGG continua sendo amplamente usada na comunidade de
aprendizado profundo, principalmente como ponto de partida para a transferéncia de aprendi-
zado, onde os pesos pré-treinados da VGG sdo usados como inicializacdo de outras tarefas de
aprendizado. Além disso, a VGG forneceu um ponto de partida sélido para o desenvolvimento
de arquiteturas mais profundas e eficientes, como a ResNet ( , ). Ao introduzir a
ideia de profundidade nas redes neurais convolutivas, a VGG marcou um passo importante na

evolugdo das redes de aprendizado profundo.

3.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo € evidenciada a importancia das CNNs na abordagem de problemas es-
paciais, especialmente no dominio de imagens. Foram abordados detalhes sobre como as ca-
racteristicas sdo extraidas por meio de filtros e camadas convolucionais (Secao 3.1), além da
forma como as técnicas de pooling (Secao 3.2) sdo empregadas para reduzir a dimensionalidade
dos dados gerados pelas convolucdes. Também se destaca a relevancia das camadas de saida
(Secado 3.4) na definicdo das classes presentes na imagem, assim como a aplicacao de dropout
(Secao 3.3) para mitigar problemas de overfitting (Secao 2.3.3), formando assim, arquiteturas
profundas, como € o caso das VGGs (Secao 3.7).

No entanto, o préximo capitulo se concentrard na segmentacao de imagens, uma tarefa
mais especifica que ndo requer necessariamente o uso de redes profundas. Muitos métodos
podem ser explorados de forma mais artesanal e menos complexa, como serd discutido na Se¢ao

4.1.
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4 SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo de imagens € uma drea que se enquadra nas disciplinas de visdo compu-
tacional e processamento digital de imagens, visando principalmente a distincao de areas ou pro-
priedades especificas em uma imagem (Haralick e Shapiro, 1985; Yuheng e Hao, 2017; Ghosh et
al., 2019). Este processo possibilita andlises mais precisas ou a separagcdo de dreas de interesse
de acordo com os objetivos da andlise.

A segmentacdo de imagens desempenha um papel fundamental em vdrias aplicacdes,
incluindo reconhecimento facial (Yuheng ¢ Hao, 2017). Além disso, dreas como medicina,
veiculos autbnomos, sensoriamento remoto e outras também se beneficiam significativamente
dessas técnicas. Parailustrar, as Figuras 4.1a e 4.1b representam segmentacoes faciais e médicas,

respectivamente.

Figura 4.1: Exemplos de segmentacdes de imagens.

(a) Segmentacao de imagens faciais.

b

(b) Segmentacdo de imagem médica.

Fonte: Nirkin et al. (2018) e Withey e Koles (2008), respectivamente.

Para demonstrar o funcionamento das segmentacdes de maneira matematica, conside-

ramos um conjunto de imagens I definido em um dominio 2 C R? onde d > 2. A imagem
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observada [ e os predicados 16gicos P, ..., P, sao utilizados para verificar n afirmagdes ex-
pressas com base em caracteristicas da imagem, como bordas, suavidade, textura ou cor. O pre-
dicado P (A) é verdadeiro se todos os pontos de A C () satisfizerem a k-ésima afirmagdo. Essa
abordagem ¢ inspirada em trabalhos anteriores, como mencionado por ( ).
Por exemplo, para realizar uma segmentaciao de duas regides em uma imagem em tons
de cinza normalizada /,, pode-se definir n = 2 afirmacdes simples. Essas afirmacgdes estdao
relacionadas ao nivel de cinza da intensidade da luz e sdo utilizadas para distinguir entre o plano

de fundo e o primeiro plano, como demonstrado na Equacdo 4.1:

Pi(A) = {I*(z) < a,Vz € A}, Py(A) = {I*(z) > a,Vz € A}, @.1)

em que [*(z) representa uma aproximacao adequada de Iy e o € (0, 1) é um valor escolhido de
forma apropriada.

Compreendido o conceito de segmentacdo de imagens, esta drea compreende uma ampla
gama de técnicas, com a Secdo 4.1 abordando os métodos de segmentagdo tradicionais, que

continuam sendo amplamente estudados e aplicados até os dias atuais.

4.1 Meétodos e Técnicas Tradicionais

Quando se trata de segmentacgdes, algumas técnicas sdo muito conhecidas e utilizadas,
sendo que algumas sao calculadas utilizando apenas convolugdes matriciais simples (
; ).
Sendo assim, nas proximas secoes algumas técnicas de segmentacao serdo discutidas, das
quais pode-se citar as segmentacOes baseadas em regides (Secdo 4.1.1), bordas (Secao 4.1.2),
baseada em grafos (Secdo 4.1.3), watershed (Segdo 4.1.4), liveware (Secao 4.1.5), superpixel
(Secao4.1.6), agrupamentos (Secao 4.1.7) e até mesmo as que fazem uso de redes neurais (Secao

4.1.8) com a aplicagdo de alguns conceitos que foram comentados no Capitulo 2.

4.1.1 Segmentacao Baseada em Regioes

Alguns tipos de segmentacao comumente trabalham com os valores dos pixels, de modo
que seja possivel segregar dreas e regides de interesse de regides que nao sao possuem rele-
vancia. Dentre as diversas técnicas, vale destacar a técnica de Threshold Segmentation, ou em

portugués, segmentacdo limiar, a qual é desenvolvida e aplicada em diversos trabalhos (
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: )-

De um modo geral, a segmentacao por meio da determinacdo de um limiar acontece em
imagens que utilizam a escala de cinza ou algum sistema de cor que possua um canal voltado para
intensidade, como o sistema HSV ( , ), visto que quando no sistema correto,
h4 a determinacdo de um valor entre o fundo e a drea de interesse da imagem. Dessa forma,
os pixels acima do valor médio determinado sdo categorizados como drea de intensidade e os
inferiores sdo categorizados como fundo ( , ), como € possivel observar
na Equag@o 4.2, em que T representa o limiar determinado, f(x,y) é um pixel da imagem f e

g(x,y) é este pixel limiarizado:

0, sef(x,y)<T
g(z,y) = : (4.2)
L, se f(x,y) >T

Sobre threshold segmentation, vale citar que hd uma série de técnicas para determinar

o valor de limiarizagao como € trabalhado por ( ), mas habitualmente utiliza-se
da média ( , ; , ; , ) ou de técnicas
adaptativas que sdo citadas em trabalhos, como ( ), mas que ganham
repercussdes abrangentes e é evidenciada na técnica Otsu ( , ), principalmente quando

se trata de segmentacdes com um limiar global como demonstra o histograma na Figura4.2ae o
exemplo prético na Figura 4.3c. Todavia, quando as regioes de interesse estdao divididas, faz-se
necessdrio a divisdo de limiares locais, como pode ser observado no histograma da Figura 4.2b,

Equacdo 4.3 ou na Figura 4.3d:

/

o, se flay) <T
9@, y) =02, seT) < flz,y) <Ty- 4.3)

v3, se f(z,y) > Ty

\
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Figura 4.2: Histogramas de limiarizagdes.

Wt ol

T T T,
(a) Histograma de limiarizacao global. (b) Histograma de limiarizagao local.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Figura 4.3: Limiarizagdes.

(c) Imagem limiarizada globalmente. (d) Imagem limiarizada localmente.

Fonte: retirado e adaptado de Neuhold et al. (2017).

Por fim, no contexto da segmentacdo baseada em regides, destaca-se a técnica de cres-
cimento de regides, também conhecida como Region Growing. Essa abordagem consiste em
definir um limiar e distribuir sementes na imagem, de forma que os pixels vizinhos sejam incor-

porados a regido se as diferencas entre eles e as sementes forem inferiores ao limiar estabelecido.
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O efeito desse procedimento pode ser visualizado na Figura 4.4 ou representado matematica-
mente pela Equagdo 4.4, onde P(R) € o predicado da regido, f(r, s) € o pixel semente, e f(z,y)

representa um pixel vizinho ao da semente na vizinhanga-8:

- T
piy = |10 @) = 1) T o

0, caso contrdrio

Esta técnica € ilustrada na Figura 4.4, onde a Figura 4.4a mostra a imagem original com
os pixels sementes em vermelho (f(r, s)). As Figuras 4.4b e 4.4c representam, respectivamente,

o crescimento da regido com limiares 7' = 3 e 1" = 6.

Figura 4.4: Ilustracdo do crescimento de regido.

[[Joa7[ ] 11555
10577 11555
01555 11555
20565 11555
| 22564 | | 11555

(a) Imagem original, sendo em vermelho os pi-

(b) Crescimento de regido com 71" = 3.
xels sementes (f(r, s)).

e
e e B
P I T |
— e
— e

11111

(c) Crescimento de regido com 1" = 6.

Fonte: retirado e adaptado de ( ).

Esta técnica € utilizada para agrupar pixels que possuem similaridades entre si, formando
regioes coesas na imagem.

Por fim, ainda sobre o aspecto de crescimento de regido, salienta-se que € de extrema
importincia a determinacdo das sementes e do valor limiar ( , :
), além de ser necessario ter as condi¢des para determinagdo de sistema de cores

b

e canais semelhantes as de threshold segmentation.
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4.1.2 Segmentacao por Bordas

Em meio as categorias de segmentagao tradicional estdo as segmentagdes por desconti-
nuidade, com subcategorias de segmentacao por pontos, retas, juncdes e, finalmente, por bordas
( , ). Correntemente, € a partir dessas segmentacdes que sao construidos
alguns dos filtros convolucionais que foram explorados no Capitulo 3.

Sendo assim, € de referir que as bordas sdo definidas como limites que possuem regides
com contrastes discrepantes em relacdo ao seus niveis de cinza ou que separam duas regides
homogéneas ( , ; , ), algo que ndo € tao perceptivel em
imagens reais, considerando o fato de que os dispositivos de captura costumeiramente realizam
a suavizacao e o borramento das bordas.

Para as questdes de detec¢do dessas bordas sdo utilizados célculos de derivadas, assim
como a representacdo por meio de matrizes de filtros se fazem comuns ( ,

; , ), citando que um dos mais conhecidos filtros de primeira
ordem € o filtro Sobel e para segunda ordem, cita-se o filtro laplaciano.

O operador Sobel, em suma, pode ser introduzido ao assimilar com uma operagao de
média local, em que este pode calcular bordas horizontais e verticais ou realizar a combinagdo
de ambas. Tendo que diferencas horizontais entre os pontos sdo utilizadas para detec¢ao de
bordas verticais e que diferencas verticais entre os pontos sdo usadas para detec¢do de bordas
horizontais ( , ).

Essas operacdes de Sobel podem ser feitas com o auxilio de convolugdes e das seguintes

matrizes:

-1 0 1
Gy,=1-2 0 2 4.5)

-1 0 1

-1 -2 -1
Gy=10 0 0], (4.6)

1 2 1

sendo G, uma matriz para o encontro de bordas verticais e (G, para o encontro de bordas hori-
zontais ( , ), tendo que sua combinacao pode resultar em imagens como

a da Figura 4.5.
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Figura 4.5: Segmentacdo com operador Sobel.

T e
@W’ /?
NN
INORg

(c) Imagem resultante de G,,. (d) Imagem de combinagio entre G € G

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Ja em relac@o ao operador laplaciano, destaca-se que este faz uso de uma derivada se-

gunda que pode ser representada a partir da Equacao 4.7:

2f 0%

2 = R,
V f - 81,'2 —I_ ayQ’ (4'7)

tendo que f(x,y) é uma func¢do bidimensional continua e sendo recomendada para situa¢des em
que a imagem nao tenha ruido e a posicao da borda sejam mais relevantes (Yuheng e Hao, 2017).
Isso se da, visto que por contar com uma derivada de segunda ordem, torna-se muito sensivel

aos ruidos (Pedrini e Schwartz, 2008).
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Ainda sobre o operador laplaciano, pode se dizer que hd uma necessidade de que o coefi-
ciente do pixel central resulte em um valor positivo e que os seus pixels externos sejam negativos
(Pedrini e Schwartz, 2008). Assim, considerando uma matriz de vizinhanga-8, pode-se exem-
plificar uma implementacdo do operador Laplaciano que considera as derivadas segundas em
linhas e colunas tendo por base a matriz H; representada na Equacdo 4.8, resultando em aplica-

¢oes como as visualizadas na Figura 4.6, sendo:

0 0 0 0 -1 0 0 —1 0
H=|-12 —1l+10 2 0o|l=|-1 4 -1]|. (4.8)
0 0 0 0 -1 0 0 —1 0

Figura 4.6: Segmentacdo com operador Laplaciano.

(a) Imagem original. (b) Mapa de bordas resultante.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

4.1.3 Segmentacao Baseada em Grafo

A segmentacdo baseada em grafo € uma técnica robusta e versétil utilizada para dividir
uma imagem em segmentos ou regioes. Esta abordagem consiste em modelar uma imagem como
um grafo, onde cada n6 representa um pixel (ou um superpixel, em certas implementacoes) e
as arestas representam a relacdo entre os pixels vizinhos. Tipicamente, essa relacdo € baseada
na similaridade entre os nds, ou seja, pixels com caracteristicas visuais semelhantes, tais como
intensidade, cor e textura, tendem a ser conectados por uma aresta (Felzenszwalb e Huttenlocher,

2004).
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A segmentacao entdo envolve a subdivisao do grafo em subgrafos (ou regides na imagem)
que sdo internamente homogéneos e externamente heterogéneos. Existem diversos algoritmos
para realizar essa tarefa, muitos deles baseados em técnicas de otimizacao de grafo, tais como o
corte minimo (min-cut) e a expansdo maxima de fluxo (max-flow) ( , ).

Um algoritmo amplamente reconhecido na segmentacdo baseada em grafos € o algo-
ritmo de Felzenszwalb e Huttenlocher ( , ), que integra-se com
algoritmos de superpixels. Este método aborda a segmentacdo como um problema de agru-
pamento hierdrquico e emprega o critério de dissimilaridade, conhecido como "Evidéncia de
Borda"(em inglés, Evidence for a Boundary), para determinar a fusdo ou separacao de dois nés

(ou segmentos). Matematicamente, esta condig@o € expressa pela Equagao 4.9:

| Byj

DG = e ien

<k, (4.9)

onde D(C;, C;) é a dissimilaridade entre os segmentos C; e C;, | B;;| representa a diferenca de
intensidade entre as bordas dos segmentos C; e C}, |C;| e |C;| sdo os tamanhos dos segmentos C;
e U}, respectivamente, e k € um limiar que determina o equilibrio entre a evidéncia de borda e a
expansdo dos componentes. Esta equacao assegura que D(-) seja um predicado que geralmente
determina se a borda entre os componentes € significativa o suficiente para separd-los (quando
a borda € evidente), ou se os componentes devem ser fundidos (quando a borda nao € clara).

Embora o algoritmo produza segmentacdes de alta qualidade, a selecdo adequada dos
parametros pode representar um desafio.

O trabalho ( ) traz uma inovacdo com a Transformada de Floresta de
Imagens (IFT), uma metodologia que modela a imagem como um grafo, abrindo caminho para
operacoes de processamento de imagens baseadas na identificacdo de caminhos de custo mi-
nimo. Este procedimento, proposto por ( ), permite uma segmentagao eficaz
ao conectar cada pixel a um caminho minimo, derivado de vérias sementes, destacando-se pela
sua adaptabilidade e eficiéncia. A IFT apoia a versatilidade da segmentagdo baseada em grafo
ao simplificar a andlise de imagens, fornecendo uma abordagem unificada para a segmentacdo

e analise de contorno.

4.1.4 Segmentacao Watershed

O algoritmo watershed (ou bacia hidrogréfica, em portugués) € uma técnica amplamente

utilizada para segmentagdo de imagens. Seu nome se baseia na divisao das superficies topogra-
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ficas (Pedrini e Schwartz, 2008), onde os valores dos pixels formam determinadas ‘“montanhas”
e uma variagdo de duas intensidades altas forma um *“vale”. O algoritmo watershed tem como
desafio encontrar um limiar para preencher esses vales a partir dos minimos regionais, formando
bacias de reten¢do e destacando algumas “montanhas” que consistem em segmentos de linhas
de contorno dos objetos da imagem (Pedrini e Schwartz, 2008; Seal et al., 2015). E possivel
visualizar a imagem original e a imagem segmentada por meio do algoritmo watershed a partir

da Figura 4.7.

Figura 4.7: Exemplos de segmentacdo com a aplica¢do de watershed.

500 ’:
1000
1500
2000

2500

0 500 1000 1500 2000 2500 3500

(a) Imagem original.
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(b) Imagem segmentada por watershed com niveis
do valor dos pixels a direita.

Fonte: retirado e adaptado de Neuhold et al. (2017).

Em resumo esse algoritmo pode ser realizado a partir do seguinte passo-a-passo:

1. Transformacdo da imagem a ser segmentada em uma imagem de gradiente;

2. Defini¢ao dos minimos locais da imagem de gradiente como marcadores iniciais;
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3. Marcacdo dos pixels vizinhos aos marcadores como pertencentes as suas respectivas ba-

cias de retencao;

4. Iterativamente, propagar as bacias de retengdo até que elas se fundam em um “nivel de

dgua” comum;

5. Extragdo das linhas de contorno das bacias de retencao para formar os objetos segmenta-

dos.

Além disso, por meio da Figura 4.8 € possivel observar alguns resultados do processo de

obtencdo do resultado final, que é a imagem segmentada com a técnica watershed.

Figura 4.8: Processo de segmentagdo watershed.

(a) Imagem original. (b) Limiarizacao.

(c) Transformacao das distancias. (d) Objetos segmentados.

Fonte: retirado e adaptado de ( ).

A deficiéncia desse algoritmo se da pela sua sensibilidade em relacdo aos ruidos que
sdo expressados por valores mdximos ou minimos na imagem, gerando assim, o aumento de
regides de segmentacgao ( , ). Além disso, a descontinuidade das bordas
de algumas imagens pode ocasionar em que algumas bacias cubram determinados contornos e

impedindo a segmentacdo dos mesmos.
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4.1.5 Segmentacao Livewire

A segmentacgdo livewire, também conhecida como segmentacao interativa ou segmenta-
cdo assistida pelo usudrio, é uma técnica na qual o usudrio define um ponto inicial € um ponto
final na imagem. A partir desses pontos, o processo da segmentacdo realiza automaticamente a
identificacdo dos caminhos de menor custo entre o ponto inicial e final. Este custo geralmente
¢ definido com base em caracteristicas de borda, tal como o gradiente de intensidade, a direcao
de borda, e entre outros ( , ).

O método livewire, proposto por ( ), € um dos mais conheci-
dos para a segmentacgao interativa. A técnica emprega uma estrutura de grafo para representar
a imagem, na qual cada pixel é considerado como um né e as arestas sdo definidas pelas distan-
cias euclidianas entre os pixels vizinhos. O custo de cada aresta é determinado com base nas

caracteristicas da borda, onde:

* fyradiente(Z, 7) ¢ uma fungdo de custo baseada no gradiente de intensidade dos pixels em ¢
e,
* fairecao(t, j) € uma func@o de custo baseada na dire¢do de borda dos pixels emi e j,

* firamanho(i, j) é uma funcdo de custo baseada na distincia euclidiana (ou comprimento)

dos pixelsemie j.

Essas caracteristicas sdo combinadas para formar o custo total de uma aresta na estrutura

de grafo, como expresso matematicamente pela Equagao 4.10:

C(i,j) = fgradiente(iv .]) + fdirecao(iv ]) + ftamanho(ia j)a (410)

onde ¢(; ;) € o custo total de uma aresta entre 0s nos i € j.

Essas fungdes de custo garantem que as bordas bem definidas na imagem realcem-se e
que as bordas continuas e mais longas tenham um custo menor, direcionando o caminho prefe-
rencial para estas.

Vale citar que geralmente, a técnica livewire € muito eficiente em imagens médicas onde
as bordas dos objetos de interesse sdo claras e consistentes. Contudo, ela pode ter desempenho

insatisfatério em imagens com ruido, baixo contraste ou descontinuidade nas bordas ( ,

).
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Figura 4.9: Exemplo da segmentacdo livewire para extracdo dos contornos da imagem.

4

Fonte: retirado e adaptado de Zheng et al. (2011).

Como ilustrado na Figura 4.9, o usudrio pode iterativamente definir varios pontos iniciais
e finais, e a técnica livewire ird automaticamente conectar esses pontos formando a borda do
objeto de interesse. Assim, a segmentagao livewire € um método semi-automatico que combina
a intuicdo do usudrio com a eficiéncia da computagdo, fornecendo resultados de segmentacdo

bastante precisos.

4.1.6 Segmentacao Superpixels

A nocdo de superpixels foi introduzida por Ren e Malik (2003) como uma forma de agru-
par pixels que compartilham caracteristicas comuns, como cor, textura, e localizagdo espacial,
para formar uma unidade maior e mais coesa chamada de superpixel. Essa abordagem de seg-
mentacdo de imagens € frequentemente utilizada como um estdgio preliminar para tarefas de
compreensdo de imagens e andlise de cenas, pois pode reduzir significativamente a complexi-
dade dos dados ao diminuir o niimero de unidades de processamento (Achanta et al., 2012).

Diversos algoritmos foram propostos para a geracdo de superpixels, tais como: Simple
Linear Iterative Clustering (SLIC) (Achanta et al., 2012), Quick Shift (Vedaldi e Soatto, 2008),
Felzenszwalb Efficient Graph-Based Image Segmentation (Felzenszwalb e Huttenlocher, 2004)
€ outros.

O algoritmo SLIC tem sido largamente utilizado devido a sua eficicia e eficiéncia. Esse
método baseia-se no algoritmo K-means (que serd discutido na Secdo 4.1.7) para clusterizacao de

pixels, mas, ao contrdrio do K-means, leva em conta tanto a cor (ou intensidade para imagens em
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escala de cinza) quanto a proximidade espacial dos pixels (Achanta et al., 2012). Os superpixels
gerados com o algoritmo SLIC sdo compactos e pode-se controlar a quantidade desejada de
superpixels.

A Figura 4.10 ilustra a segmentacdo de superpixels utilizando o algoritmo SLIC, Quick
Shift e Felzenszwalb em uma imagem. Cada segmento de superpixel distinto na Figura 4.10b
representa um separacdo de cor diferente. Como pode ser observado, os superpixels aderem
bem as bordas dos objetos na cena, o que os torna uma unidade de processamento util para
vdrias tarefas de andlise de imagem no campo de visdo computacional. Além disso, reduzir a
imagem aos superpixels em alguns casos, pode permitir diminuir o tempo de processamento

para regioes de interesse, sem perder muita informacao relevante.

Figura 4.10: Exemplo da segmentacdo com superpixels.

.

(¢c) Superpixel com Quick Shift. (d) Superpixel com Felzenszwalb.
Fonte: retirado e adaptado de Neuhold et al. (2017).

75



4.1.7 Segmentacao Baseada em Agrupamentos

Como o nome propde, as segmentacdes baseadas em agrupamentos na esfera de visao
computacional e processamento de imagens sdo compostas pela agregacdo de pixels que pos-
suem caracteristicas similares em determinado espaco de caracteristicas ( , ).
No entanto, a definicdo de agrupamento (ou clustering) ainda ndo € concreta ( ,

), haja vista que ndo € categorizada como segmentagao por alguns autores, pois os agru-
pamentos sao realizados no espaco de medidas, enquanto a segmentagdo ocorre no dominio
espacial da imagem ( , ).

Posto isso, destaca-se o uso do K-means ( , ; , ), 0
qual € um método ndo supervisionado que realiza agrupamento de dados de um dataset de
acordo com as suas similaridades e em quantidades desejadas (k). Ou seja, o algoritmo gera
um ponto inicial randomico como centroide para um determinado cluster e depois tenta atribuir
os demais dados do dataset aos clusters de acordo com a sua proximidade. Para isso, o algoritmo
usa a geometria (ou distancia) euclidiana ( , ). Vale ressaltar que os pontos
centroides sdo atualizados conforme as classificacdes que sdo feitas no algoritmo, e os mesmos
param de atualizar quando o algoritmo cumpre seu objetivo de convergéncia, hd poucas inte-
racoes dos dados com diferentes clusters ou através de um nimero fixo de iteragoes ( ,

), conforme representado no fluxograma da Figura 4.11, tendo que n € Z.
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Figura 4.11: Fluxograma do algoritmo K-means.
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Fonte: do préprio autor.

Na Figura 4.12, é possivel observar resultado do uso do algoritmo K-means para agrupar

as regioes da imagem, tendo que foi definido um valor de £ = 3.

Figura 4.12: Segmentagdao com K-means.
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(a) Imagem original. (b) Segmentacdo com k = 3.

Fonte: retirado e adaptado de Neuhold et al. (2017).
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4.1.8 Segmentaciao com Redes Neurais

A segmentacdo de imagens por meio de redes neurais (Capitulo 2) ou redes convolucio-
nais (Capitulo 3), é frequentemente associada a drea de detec¢do de objetos devido a capacidade
de demarcacdo e ao uso de caixas delimitadoras (em inglés, bounding boxes) ( , ).
No entanto, € importante salientar que, para as segmentagdes de imagens, as arquiteturas CNNs
sao amplamente utilizadas ( , ). Essas redes conseguem extrair as caracte-
risticas mais relevantes de uma imagem e organiza-las, sendo eficazes ndo apenas em tarefas
de deteccdo, localizacdo e rastreamento de objetos, mas também na segmentacdo de imagens
( ; ).

Um método mais recente que aborda essa tarefa e segue essa linha de raciocinio serd

detalhado no Capitulo 5, que trata das segmentacdes semanticas.

4.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Na Tabela 1, € possivel visualizar as técnicas comentadas no decorrer do capitulo, assim

como uma breve descri¢do de seus usos, suas vantagens e desvantagens.
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6L

Técnica

Tabela 1: Comparagdo entre os métodos de segmentagdes tradicionais.

Descricao

Vantagens

Desvantagens

Segmentagdo Baseada em Regides

Concentra-se em encontrar e agrupar valores seme-
lhantes sendo separados por um limiar.

- Possui baixa complexidade e alto desempenho;

- Nao requer pré-processamento;

- Recomendado para imagens com alto contraste entre
fundo e objeto de interesse.

- Omissio de detalhes quando ndo h4 um contraste sig-
nificante.

Segmentagdo por Bordas

Realizado com base na detec¢do de descontinuidade,
detectando bordas e definindo um limite do objeto.

- Recomendavel para imagens com bons contrastes en-
tre os objetos.

- Perda de detalhes para imagens com muitas bordas,
ruidosas ou com baixo contraste entre os objetos.

Segmentagdo Baseada em Agrupamentos

Divide os pixels da imagem em k clusters homogéneos
e exclusivos obtendo, assim, as segmentagdes.

- Conceitos ja estabelecidos;

- Recomendado para aplicagdes em tempo real;
- Bom desempenho para pequenos datasets;

- N#o precisa de tempo de treinamento.

- Pode demandar muito tempo para encontrar a mini-
mizacdo da fungdo de custo;
- Ndo € adequado para agrupar clusters nio convexos.

Segmentagdo Baseada em Grafos

Representa uma imagem como um grafo, onde cada n
é um pixel e as arestas sdo a relagdo entre os pixels vi-
zinhos.

- Robusto e preciso;

- Flexivel com variados tipos de imagens;

- Compatibilidade com outros métodos de segmenta-
cao.

- Parametros podem ser dificeis de determinar;

- Sensivel aos parametros;

- Podem ocorrer segmentagdes em excesso; especial-
mente em imagens ruidosas.

Segmentacgdo Superpixel

Agrupa pixels que compartilham caracteristicas co-
muns para formar uma maior unidade coesa denomi-
nada superpixel.

- Reduz a complexidade dos dados;
- Adere bem as bordas do objeto;
- Maior velocidade de processamento.

- Pode perder detalhes finos das imagens;
- Parametros podem ser dificeis de determinar.

Segmentagdo Watershed

Trata a imagem como um relevo topogréfico, inun-
dando todas as depressdes a partir dos minimos locais.

- Recomendavel para imagens com bordas claras e bem
definidas;
- Baixo custo computacional.

- Sensivel a ruidos;
- Pode produzir segmentos excessivos.

Segmentagdo Livewire

Abordagem interativa que elege um caminho de menor
custo entre dois pontos escolhidos pelo usudrio.

- Proporciona resultados de segmentagdo precisos;

- Aproveita a intui¢@o do usudrio;

- Eficiéncia em imagens médicas com bordas claras e
consistentes.

- Desempenho insatisfatério em imagens com ruido,
baixo contraste ou descontinuidade nas bordas.

Segmentacdo com Redes Neurais

Normalmente relacionada a algoritmos de aprendizado
profundo e CNNs.

- Conceito ja estabelecido;
- Abordagem simples e flexivel.

- O treinamento do modelo pode consumir muito tempo
€ recursos.

Fonte: do préprio autor.



Na Secdo 4.1, abordamos os algoritmos comumente utilizados para segmentacdes, indo
desde técnicas mais simples, como o método de threshold segmentation (Sec¢ao 4.1.1), até abor-
dagens de maior complexidade baseadas em redes neurais artificiais (Se¢ao 4.1.8). Contudo,
como discutido por ( )e ( ), atualmente existem abordagens
de segmentacdo que empregam deep learning e apresentam excelentes desempenhos, sendo ca-
pazes de realizar segmentacoes de imagens e dreas de interesse em nivel de pixel. Uma dessas

abordagens serd explorada no préximo capitulo.
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5 SEGMENTACAO SEMANTICA BASEADA EM APREN-
DIZADO PROFUNDO

No contexto das segmentagdes baseadas em técnicas de deep learning com uma vertente
mais especifica das CNNs, a segmentacdo semantica se destaca por atribuir uma classe ou rétulo
especifico a cada pixel em uma cena (Wang et al., 2017; Ghosh et al., 2019; Long et al., 2015;
Arbelaez et al., 2012; Zhang et al., 2018), constituindo, assim, um trabalho em nivel de pixel.

O emprego de técnicas de segmentacio semantica tem demonstrado utilidade em cené-
rios onde o contexto é desconhecido, permitindo compreender a categoria dos objetos presentes
na cena, além de suas propriedades de localiza¢do, espacialidade, dimensionalidade e formatos
(Zhang et al., 2018). Essas abordagens sdo de extrema importancia em 4reas como imagens
médicas, sistemas autdbnomos e campos correlatos.

Normalmente, as saidas das redes de segmentacdo semantica consistem em madscaras
de pixels organizadas como mapas de caracteristicas, mapeando todas as classes na imagem
original. Um exemplo visual dessa saida pode ser observado especificamente na Figura 5.1b,

tendo a Figura 5.1a como referéncia da imagem original.

Figura 5.1: Segmentacao semantica.

(a) Imagem original. (b) Segmentacdo semantica.

Fonte: Neuhold et al. (2017).

Portanto, neste capitulo, serdo abordados tépicos relacionados as técnicas estado-da-arte
no ambito das arquiteturas de segmentacao semantica, conforme detalhado na Secdo 5.1. Trés
variantes proeminentes serdo discutidas nessa se¢do, buscando oferecer uma visao aprofundada
dessas estratégias. Ademais, as métricas frequentemente utilizadas para avaliar a qualidade das
segmentagdes semanticas serdo minuciosamente detalhadas na Secao 5.2, fornecendo uma com-

preensdo abrangente dos critérios de avaliacdo relevantes nesse tipo de abordagem.
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5.1 Arquiteturas

Quando abordamos as arquiteturas para os modelos de segmentagdo semantica, € evi-
dente o crescente desenvolvimento de oportunidades para resolver a problemdtica de separar
classes de objetos a nivel de pixel, como mencionado por ( ). No contexto das
arquiteturas de segmentagao semantica, existe uma divisao relevante relacionada ao nivel de su-
pervisdo darede, que inclui abordagens totalmente supervisionadas, fracamente supervisionadas
e semi-supervisionadas, conforme detalhado por ( ). No entanto, este trabalho
se concentra exclusivamente nas arquiteturas consideradas estado-da-arte na parte totalmente
supervisionada, pressupondo a disponibilidade de dados de treinamento rotulados, incluindo
imagens originais juntamente com suas respectivas mascaras anotadas ( , ).

Para esmiucar mais sobre essas arquiteturas, € importante ressaltar a diferenca em relacao
as CNNs convencionais, que tendem a perder detalhes espaciais devido aos processos de poo-
ling e convolugdes. As redes de segmentacao semantica, ao contrdrio, s3o mais atentas a esses
detalhes. Nesse contexto, a colaboracdo adequada entre esses dois tipos de caracteristicas possui
o potencial de aprimorar significativamente o desempenho da segmentaciao semantica, seguindo

a estratégia denominada de “aprimoramento de recursos”, a qual serd explorada adiante.

5.1.1 Fully Convolutional Networks (FCN)

Quando aborda-se o tema das segmentacOes semanticas, vale dizer que arquiteturas e
Jframeworks foram desenvolvidos visando o avanco em termos de performance e capacidade. No
entanto, o primeiro framework a alcancar o status de estado-da-arte para esta tarefa de segmenta-
cdo baseia-se na arquitetura Fully Convolutional Networks (FCN) ( , ). Contraria-
mente as redes tradicionais que possuem camadas densas no final, a FCN € totalmente composta
por camadas convolucionais, até mesmo na sua dltima camada ( , ).

Esta caracteristica permite a FCN realizar uma andlise pixelwise, onde cada pixel da
imagem € subamostrado. Em seguida, através de processos de convolucdo e upsampling, um
mapa de segmentacdo semantica € construido. Este mapa de segmentacdo possui dimensodes
idénticas a imagem de entrada, o que permite a atribuicdo de uma classe semantica para cada
pixel ( ) 5 : ; , ).

A aplicagdo do FCN nos datasets PASCAL VOC 2011 ( , ), SIFT
Flow ( , )e NYUDvV2 ( , ), resultou
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numa precisdo de pixel (PA) de 90,3% e uma mloU de 62,7% no primeiro dataset mencionado

( , ). O FCN, portanto, estabeleceu um novo patamar de referéncia quanto ao
estado-da-arte em segmentacdo semantica ( , ) que antes era ocupado pelo
modelo DeepLab ( , ).

A arquitetura da FCN € baseada nas arquiteturas das Convolutional Neural Networks
(CNNs) VGG-16 (explorada na Se¢ao 3.7) e GoogLeNet ( , ). Esta adaptacao
permitiu que a FCN aceitasse entradas de tamanhos varidveis e produzisse saidas da mesma

dimensao ( , ), como pode ser visualizado na Figura 5.2.

Figura 5.2: Representacdo de exemplo em FCN.

Avante/ Inferindo

-«

Fonte: retirada e adaptado de ( ).

Essas saidas, que sdo mapas de caracteristicas do mesmo tamanho da imagem de entrada,
podem ser utilizadas para varias aplicagdes. Por exemplo, em uma tarefa de deteccao de obje-
tos, cada pixel da saida serd classificado com a etiqueta do objeto a qual pertence, fornecendo
portanto uma localizacdo precisa dos objetos na imagem. Em uma aplica¢do de condugdo autd-
noma, a saida pode ser usada para identificar as zonas navegdveis ou obstdculos presentes na
cena.

E relevante notar que a eficicia da FCN também estd ligada ao seu mecanismo de su-
bamostragem e amostragem ascendente, também conhecido como upsampling. As camadas

inferiores da rede capturam caracteristicas locais, como bordas e texturas, enquanto as camadas
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superiores conseguem captar caracteristicas de nivel superior, como classes de objetos e suas
relacOes espaciais ( , ).

O desafio da subamostragem € que, enquanto ela contribui para a identificacdo de re-
cursos em vdrias escalas e aumenta a eficiéncia computacional, também leva a uma perda de
detalhes espaciais devido a redug@o da resolu¢ao da imagem. Para mitigar isso, a FCN im-
plementa operagdes de upsampling, que expandem a saida de baixa resolu¢do para o tamanho
original da imagem. Isso € realizado por meio de camadas de deconvolucdo ou interpolagdo,
permitindo que a FCN produza uma segmentagao densa em tempo de execu¢do em uma tnica
passagem para frente pela rede ( , ).

Além disso, a FCN integra previsdes de vdrias camadas em vdrios niveis de resolucdo,
conhecido como saltos de conexdes (ou em inglés, skip connections), para refinar ainda mais
a precisdo da segmentacao ( , ). Com isso, a FCN consegue garantir que
a segmentacao semantica final esteja em conformidade tanto com as caracteristicas de nivel
inferior quanto de alto nivel, proporcionando resultados de segmentacao precisos e detalhados.

Por fim, quanto as suas limitacdes, € informado que as configuracdes de FCN sdo ine-
ficientes em trabalhos de segmentacdo 3D e para o uso em tempo real, visto que leva cerca de

100ms - em hardware ndo especificado pelo autor - para trabalhar com imagens de baixa re-

solugdo ( , ), mas novas arquiteturas baseadas nesse modelo e na arquitetura
ParseNet ( , ) vém evoluindo para suprir essas limitagdes.
5.1.2 U-Net

No ambito das arquiteturas voltadas para segmentacdo semantica, a evolugdo trouxe a
U-Net ( , ), que se destacou apds o periodo das FCNs. Introduzida em
2015, a U-Net rapidamente ganhou notoriedade, superando a popularidade das mencionadas
FCNis ( , ).

As U-Nets operam com um caminho de contra¢ido (também conhecido como encoder)
que progressivamente reduz a resolucao espacial dos dados e captura o contexto dos exemplos,
seguido por um caminho de expansao simétrica (também conhecido como decoder) que restaura
aresolucdo original por meio de convolugdes transpostas e realiza a segmentagdo. A estrutura se
assemelha a um “U”, como retrata a Figura 5.3, o que levou a sugestdo do nome da arquitetura.
A conexdo entre as camadas de encoder e decoder, conhecida como “skip connection”, permite

a preservagao de informagdes de baixo nivel e ajuda a mitigar problemas de perda de detalhes
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durante a reducgdo da resolugao ( , ,b). Por ndo conter camadas densas nas U-
Nets, elas podem ser consideradas modelos baseados em FCNss ( , ), sendo que
a maior diferenca entre essas arquiteturas estd no uso de “skip connections” entre as convolucoes
e upsamplings, além da simetria das U-nets ( , ).

Vale citar que para a implementacdo de “up-samplings”, originalmente nas U-nets, fo-
ram utilizadas as convolugdes transpostas com duas dimensdes, que também sdao conhecidas
como deconvolugdes ou camada de deconvolugdo, realizando o processo contrdrio as camadas
de pooling ( , ). Quando observa-se a parte técnica, essa camada € denomi-
nada Conv2DTranspose, sendo que seu maior diferencial é que ela amplia a resolucdo espacial
dos dados, em oposicao a reducgdo feita pelas camadas de pooling. No entanto, ao contrario
das camadas de pooling, a Conv2DTranspose faz uso de uma janela de convolugdo para aumen-
tar as dimensdes dos dados. Essa camada € crucial para a U-Net, pois desempenha um papel
fundamental na reconstru¢do das caracteristicas espaciais, restaurando a resolugdo original e
contribuindo para a precisdao da segmentagdo, a0 mesmo tempo em que mantém as conexoes
entre as caracteristicas de nivel mais baixo e mais alto, garantindo a riqueza dos detalhes na

segmentacgao final.

Figura 5.3: Arquitetura U-Net.
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As vantagens inerentes a essa arquitetura incluem uma capacidade robusta para lidar com
imagens de tamanhos variados, permitindo a aplicacdo eficiente em diversos contextos, como
na andlise de imagens médicas ( , ). Além disso, as U-Nets té€m a habi-
lidade de aprender representacdes altamente significativas em diferentes niveis de abstragdo, o
que as torna eficazes na captura de detalhes importantes em uma imagem ( , ).
Também € importante destacar que essas redes t€m a capacidade de reduzir a tendéncia de ge-
rar segmentacdes excessivamente granulares, fornecendo segmentagdes mais suaves e coerentes
( , ). No entanto, € fundamental reconhecer que, como qualquer abordagem, as U-
Nets também possuem desvantagens. Em particular, essas redes frequentemente possuem um
grande nimero de parametros, o que pode aumentar os requisitos computacionais e tornar o trei-
namento mais demorado, dependendo do tamanho do conjunto de dados e da complexidade da
tarefa ( , ). Além disso, pela grande quantidade de convolugdes, muitas
vezes a informacgao espacial € perdida, segundo ( ).

Voltando ao contexto mais amplo, onde a segmentacdo semantica tem como objetivo
atribuir rétulos de classe a cada pixel em uma imagem, a arquitetura da U-Net se mostra rele-
vante e eficaz, sendo exemplificado pelos resultados obtidos desde seu desenvolvimento com

( ). No entanto, questdes que exploram a preservagdo da espacialidade
da imagem durante a segmentac@o nesse tipo de estrutura ainda sdo pouco explorados, princi-
palmente quando a proposta estd em variagdes das tradicionais camadas de pooling que sao os

atuais estado-da-arte.

5.1.3 U-Net-Like

Apo6s o surgimento e o €xito alcancado pelas U-Nets, surgiram variagdes dessas re-
des, frequentemente denominadas de U-Net-Like, inspiradas pela estrutura original proposta
por ( ) e amplamente documentada em ( , ).

Essas redes mantém a arquitetura de contragcdo e expansao da U-Net original, mas apre-
sentam caracterfsticas distintas. Uma das diferengas significativas € a adi¢ao de skip connecti-
ons com a inclusdo de uma camada extra, a incorporacdo de técnicas como Batch Normalization
proposta por ( ) e a funcdo de ativagao ReL.U, discutida na Secao 2.1.4, nas
camadas de contragcdo. Essas alteragdes t€ém como objetivo manter as médias e variancias das
entradas constantes, acelerando o aprendizado e aumentando a estabilidade durante a fase de

treinamento ( , ).
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Outra modificacdo presente nas U-Net-Like diz respeito a forma como as convolugdes
sdo aplicadas. Enquanto ( ) ndo aplicava preenchimento (padding) devido
ao processo de divisdo de imagens maiores em blocos menores durante o processamento, a
abordagem das U-Net-Like introduz pixels adicionais ao redor das bordas da imagem. Esse
procedimento permite que as convolugdes utilizem pixels vizinhos, aprimorando a eficiéncia e
a qualidade da segmentagao ( , ).

Dentre os ultimos detalhes, vale dizer que diferente do método de up-sampling com as
convolugdes transpostas em duas dimensdes, esse método utiliza de um método chamado origi-
nalmente de Upsampling2D, o qual emprega uma abordagem diferente para aumentar a resolu-
cao espacial dos dados. Enquanto as convolugdes transpostas realizam a ampliacdo por meio do
aprendizado de pesos, o método Upsampling2D opera replicando os valores existentes nos ma-
pas de caracteristicas, efetivamente duplicando-os e, assim, aumentando a resolucdo espacial.
Além disso, sua maior mudanca em relacdo as convolugdes transpostas em duas dimensodes se
d4 pela auséncia de parametros treindveis, resultando em uma opera¢@o mais simples € menos
custosa computacionalmente.

Finalmente, vale dizer que no uso das U-Net-Like € possivel visualizar uma diminuicao
dos parametros de treinamento da rede ( , ), contribuindo para uma arquitetura
mais enxuta e eficiente. Além disso, o uso do Upsampling2D nas U-Net-Like implica ndo sé
em uma reducdo de pardmetros, mas também em um processo de treinamento mais rdpido e
menos complexo, uma vez que essa abordagem nao requer paradmetros treindveis adicionais,
proporcionando uma operagdo computacionalmente mais leve e uma convergéncia mais agil

durante o treinamento.

5.2 Meétricas

Considerando que o objetivo principal das segmentacdes semanticas estd relacionado
a atribuic@o de classes para cada um dos pixels presentes na imagem ( , ), é
fundamental o uso de métricas para avaliar o desempenho positivo ou negativo dos modelos.

Nesta secao, serdo discutidas métricas comuns para avaliacdo de segmentacdes seman-
ticas: métricas baseadas em regido, como a precisao de pixel (Se¢do 5.2.1), a intersecao sobre a

unido (Secdo 5.2.2) e sua variac¢do, a média da intersec¢ao sobre a unido (Secdo 5.2.3), e por fim,

o escore F1 (ou F1 score) (Secao 5.2.4).
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5.2.1 Pixel Accuracy

A métrica de pixel accuracy (PA) € uma das métricas mais simples utilizadas no contexto

de segmentacdo semantica, em que, na pratica, se resume na razao entre o nimero de pixels

classificados corretamente em relacao ao total de pixels naimagem ( , ). Sendo
assim, € possivel expressar a sua férmula pela Equagao 5.1 ( , ):
K
PA LizoPi (5.1)

Zfio Ef:o Dij 7
sendo K o numero de classes presentes na imagem, independente se para um plano de fundo ou
para primeiro plano, e p;; € o nimero de pixels preditos como ¢ pertencentes a classe j.
Todavia, € relevante citar que essa métrica indicando apenas precisdao dos pixels, como
o nome sugere, nao € adequada para situagcdes que ha um desequilibrio de classes, situagdo em

que determinadas classes dominam a cena e que se faz presente no mundo real.

5.2.2 Intersection over Union (IoU)

Ja a métrica de interseccdo entre a unido, do inglés Intersection over Union (IoU) ou
Jaccard Index, € uma métrica que ndo passa por problemas de desbalanceamento de classes,
além de ser considerada uma das métricas mais comuns para esse tipo de atividade (

: )

Sua representacao pode ser visualizada a partir da Figura 5.4, além de que pela Equacao
5.2 € possivel entender que o resultado de [oU se d4 pela razdo entre a interseccdo das dreas da
segmentacdo predita (A) e ground truth (B), e a unido entre a segmentacdo predita e o ground
truth, ou seja,

|AN B
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Figura 5.4: Representacdo de IoU.

Area de
Interseccéao

loU =

Area de Unido

Fonte: do préprio autor.

5.2.3 Mean Intersection Over Union (MIoU)

Ap6s a introducdo da métrica loU, outras variacdes ganharam destaque, destacando-se
0 Mean Intersection-over-Union (mloU), que calcula a média dos valores de IoU para todas as
classes presentes na cena, fornecendo um valor escalar como resultado para a segmentacao como
um todo ( , ). Esta métrica tem sido empregada em estudos relevantes, como
exemplificado por ( ).

E relevante ressaltar que métricas como mloU e Mean Average Precision (mAP), em
relacdo a métrica Average Precision - também comentadas por ( ) - possuem
maior relevancia na andlise de problemas com multiplas classes ou objetos, permitindo medir a
capacidade de generalizacao do modelo em questao.

A Equacio 5.3 pode ser utilizada para ilustrar o funcionamento do m/oU, onde N € o
nimero de regides no conjunto de dados e as demais varidveis sdo baseadas na Equacdo 5.2:

SN ToU(A;, By)

IoU = ) 5.3
mloU N (5.3)

5.2.4 F1-Score

Para a defini¢cdo da métrica F1-score, que é comum na esfera de segmentaciao de ima-
gens, € necessdrio ter ciéncia de antemao que ela € composta pelo uso de outras duas métricas,
sendo elas: 1) precisdo, que € a divisdao de verdadeiros positivos (V' P) pela soma de verdadeiros

positivos (V' P) e falsos positivos (F'P); 2) revocagao, que € a divisao de verdadeiros positivos
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(V P) pela soma de verdadeiros positivos (V' P) e falsos negativos (F'N), como mostrados nas

Equagdes 5.4 e 5.5, respectivamente,

VP
Precisdo = ———— 4
recisdo = 35 (5.4)
e
VP
R jo—= — . .
evocaglo = orm s (5.5)
Assim, para a definicdo de Fl-score € utilizada a média harmonica entre a precisdo e
revocagao ( , ), a qual pode ser expressa pela Equacgao 5.6:

2 - Precisao - Revocagao

F1 — score =

P —. (5.6)
Precisdo + Revocagao

Por fim, vale comentar que para situacdes em que tem-se uma segmentagao bindria. O
valor de Fl-score é semelhante ao valor do coeficiente Dice, o qual normalmente € utilizado
para situagdes médicas ( , ) e utiliza conceitos de interseccao assim como a
métrica de IoU (Secdo 5.2.2), visto que quando ndo estd assimilado a situagdes bindrias, pode

ser representado pela Equacdo 5.7 ou pela Figura 5.5:
(5.7

Figura 5.5: Representacdo do coeficiente Dice.

2*

Dice =

+

Fonte: do préprio autor.
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5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Em conclusdo sobre as segmentacdes semanticas, € notdvel o avango significativo em
comparacdo com tarefas de detec¢do de objetos, como destacado em Vaillant (1994). Esses
novos modelos de segmentagdo permitem o trabalho com um volume maior de dados em cenas
complexas, como abordado neste capitulo.

No entanto, € importante ressaltar que essas redes enfrentam dificuldades quando o pro-
blema requer a separagcdo de objetos da mesma classe, mas distintos e sobrepostos, resultando
na auséncia de uma segmentacao individualizada (Kirillov et al., 2019). Isso fica evidente na
Figura 5.6, onde pessoas proximas estdo conectadas, ou em situacdes que exigem uma segmen-

tacdo detalhada da cena (Ghosh et al., 2019).

Figura 5.6: Exemplo de segmentacdo semantica com instancias unificadas.

(a) Imagem original.

(b) Segmentagdo com instincias unificadas.

Fonte: Fischer et al. (2017).
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E vilido mencionar o surgimento de abordagens estado da arte e arquiteturas baseadas
em Transformers ( , ), que tém demonstrado excelente desempenho em uma
variedade de tarefas de visdo computacional, incluindo segmenta¢do semantica. No entanto,
considerando que o foco deste trabalho estava mais nas questdes de pooling e nas arquiteturas
cldssicas de aprendizado profundo, essas abordagens mais novas, embora notdveis, estiveram
fora do escopo da discussao atual.

Por fim, € importante ressaltar que os modelos de segmenta¢do semantica podem ndo ser
ideais para sistemas que requerem segmentagdes em tempo real, especialmente ao operar com
cameras que capturam menos de 25 quadros por segundo. Isso se deve ao seu custo computaci-
onal elevado, o qual pode dificultar a obtencdo de resultados em tempo hébil para aplicacdes em
tempo real. Essa limitacao foi identificada e discutida por ( ). Além disso,
¢ fundamental considerar as questdes relacionadas ao desempenho das métricas de avaliacdo
do modelo quando se busca preencher essa lacuna de tempo, visando compreender como 0s
modelos se comportam em condicdes de processamento em tempo real. Essa andlise € crucial
para determinar a viabilidade e eficdcia desses modelos em aplicagdes praticas que demandam

segmentacdo em tempo real ( , ).
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6 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Nos capitulos anteriores, analisamos como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) -
Capitulo 3 - provocaram mudancas significativas nas abordagens de segmentacgao, expandindo as
possibilidades de obtencao de resultados mais precisos e melhorando o desempenho dos métodos
convencionais de segmentagdo, conforme discutido nos Capitulos 4 e 5.

Entretanto, ainda existem questdes ndo resolvidas relacionadas as potenciais melhorias
que modificacdes especificas nas componentes destas redes podem proporcionar (

, ). Dentre esses componentes, particular atengdo € dada as limitacdes das cama-
das de pooling tradicionais ( , : , ). Estas camadas tém duas tarefas
principais: reduzir a dimensionalidade dos dados, a fim de diminuir a carga computacional do
modelo e, simultaneamente, preservar as informacdes mais relevantes, principalmente as espa-
ciais.

Neste contexto, o objetivo primordial deste trabalho € propor uma nova técnica de po-
oling para CNNs, aplicando testes em CNNs convencionais, mas com énfase na segmentacao
semantica com o modelo U-Net. A abordagem proposta visa manter as informacdes espaciais
dos dados de entrada enquanto realiza a necessdria redu¢ao de dimensionalidade, mas conside-
rando uma visao global do mapa de atributos, algo que ndo ocorre com os métodos tradicionais
de pooling. Os resultados obtidos serdo posteriormente comparados com aqueles produzidos
pelos métodos de pooling comumente utilizados.

Este capitulo trata detalhadamente dos materiais e métodos utilizados para a conducao
e avaliacdo da pesquisa, discutidos em profundidade na Secdo 6.1. Enquanto a aplicagdo de
métricas especificas para a avaliacdo dos resultados serd discutida na Sec¢ao 6.2.

Finalmente, vale citar que nesse capitulo serd possivel encontrar uma apresentacao deta-
lhada do novo método de pooling proposto e seu impacto na performance das redes de aprendi-

zado profundo.

6.1 Materiais e Métodos

Esta secao busca esclarecer sobre todos os recursos tecnoldgicos, hardwares e aborda-
gens metodoldgicas que foram empregados para suportar a consecu¢do dos experimentos deste
estudo (Secdo 6.1.1). Neste contexto, € essencial elucidar acerca das motivacdes e origens da

técnica proposta com a extragao de caracteristicas (Se¢ao 6.1.2), bem como a implementagao
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da nova técnica de pooling, denominada BPCAPooling (Secdo 6.1.3), aplicada em estruturas de
CNNs. Além disso, a descricao dos conjuntos de dados utilizados fornece um embasamento
s6lido para compreender a motivacdo e a importancia dos resultados obtidos ao longo das fases
de desenvolvimento, treinamento, validacao e teste (Se¢do 6.1.4).

Nesta mesma se¢do, procura-se detalhar a metodologia e as estratégias adotadas nos ex-
perimentos realizados. A abordagem de transferéncia de aprendizado, em particular, recebe
destaque (Sec¢do 6.1.5). Tal técnica envolve a adaptacdo, ou o chamado fine-tuning, de um pré-
modelo treinado para operar especificamente na tarefa de interesse, iniciando o processo de
aprendizagem a partir de uma configuracao pré-definida de pesos, como foi citado na Secao 3.6.

Além disso, € vdlida a discussao acerca do procedimento de aumento de dados (Secao
6.1.6), adotado como uma medida para minimizar possiveis vieses nos modelos e potencializar
sua capacidade de generalizacao ( , ).

Por fim, na Secdo 6.1.7, abordaremos as respectivas modificagdes realizadas na camada
de pooling dos modelos, que foram cruciais para a realizacdo e a validagdo do experimento. O
entendimento dessa sistematizacao se faz necessario para garantir a replicacdo das etapas pelos
futuros pesquisadores da comunidade cientifica e proporcionar avangos considerdveis na area de

visdo computacional.

6.1.1 Tecnologias e Hardware

Um dos principais recursos tecnoldgicos utilizados neste trabalho € a linguagem de pro-
gramacao Python (versdo 3.9.18) ( , ). Esta linguagem interpretada de
alto nivel € amplamente reconhecida na comunidade cientifica, com uma vasta gama de bibliote-
cas disponiveis que facilitam o desenvolvimento de solu¢des tanto em aprendizado de maquina
e redes neurais profundas, quanto em visdo computacional ( , ; ,

).

Virias bibliotecas complementaram o Python no desenvolvimento deste projeto, especi-
almente aquelas projetadas para auxiliar na implementagdo de solugdes de visdo computacional,
aprendizado de miquina e redes neurais. Destas, destaca-se o TensorFlow (versao 2.13.0) (

, ) e Keras (versao 2.13.1) ( , ), utilizados juntos como um framework para
modelar, treinar e testar redes neurais, bem como definir otimizadores, fun¢des de custo e mé-
tricas de desempenho ( , ; , ). O OpenCV (versao 4.8.1) ( , ),

uma biblioteca poderosa para o processamento de imagens e aplicacdes de visdo computacio-
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nal, também desempenhou um papel crucial na aplicacdo de filtros de imagens e na realiza¢ao
de testes manuais para afinar os métodos que utilizam aprendizado profundo. Adicionalmente,
a biblioteca Numpy (versao 1.22.3) ( , ) foi fundamental para realizar calculos
matematicos e manipulacdes matriciais ( , ; , ).

No que diz respeito ao hardware empregado para a pesquisa e desenvolvimento deste
projeto, os componentes de hardware, tais como as placas de video e os processadores, foram
cruciais para o processamento de dados durante as fases de treinamento e validacdo dos modelos
de aprendizado de méquina. Inicialmente, os ensaios foram realizados na plataforma de com-
putacdo em nuvem Google Colab ( , ), que disponibilizava uma placa de video Tesla
T4 GPU e um processador Intel Xeon CPU. No entanto, devido a limita¢gdes de disponibilidade
e consideracdes de custo financeiro, foi realizada a transicdo para um sistema fisico equipado
com um processador Intel Core i9-12900F CPU e uma placa de video NVIDIA RTX 4090 GPU,
o qual foi considerado para todos os resultados e testes descritos no presente trabalho.

Por fim, é importante ressaltar que todos os métodos desenvolvidos neste projeto com
o objetivo de realizar a segmentacdo semantica foram disponibilizados nos repositérios Github
do autor' de modo open-source, em conformidade com a licenca Apache v2.0 (

, ). A inten¢do € fomentar o crescimento académico e de pesquisa,
assim como facilitar futuras melhorias no campo de segmentacdo com o uso de camadas de

pooling personalizadas, como a camada BPCAPooling, que € detalhada na Secdo 6.1.3.

6.1.2 [Extracao de Caracteristicas

Lidar com grandes conjuntos de dados nas redes neurais profundas € um desafio, pois

a andlise desses dados pode ser pesada devido a sua densidade ou a dimensionalidade elevada

( , ). Essa questao demanda um hardware robusto, pois quanto maior a quantidade

e a dimensionalidade dos dados, maior € a exigéncia de poder computacional ( ,

). A abordagem de extracdo de caracteristicas € especialmente comum em ambientes de

aprendizado baseado em texto, conforme discutido por ( ), € se estende ao uso
de convolu¢des em CNNs, como serd abordado na Secao 3.1.

Portanto, a extracdo de caracteristicas surge como uma estratégia crucial para a reducao

da dimensionalidade, onde um conjunto inicial de dados brutos € transformado em grupos mais

gerencidveis para processamento ( , ). Esse processo frequentemente envolve

'Perfil Github do autor - https://github.com/Lucs1590
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a combinacdo ou selecdo de varidveis, resultando em uma significativa redu¢do na quantidade
de dados a serem processados. Além disso, essas caracteristicas ainda preservam a representa-
tividade do conjunto original, sendo capazes de reduzir redundancias para andlises especificas.

Um exemplo de algoritmo capaz de agregar essas vantagens ao processo extragcao de ca-
racteristicas € o Principal Component Analysis (PCA) ( , ), que foi desenvolvido
como uma técnica estatistica de transformagodes ortogonais que almeja transformar um conjunto
de varidveis correlacionadas em um conjunto linearmente de varidveis nao correlacionadas, ex-
traindo de um conjunto de dados as caracteristicas essenciais ( , ; , )
e obtendo como resultado, um conjunto de dados menor, mas sem perdas em relacdo ao conjunto
original.

O funcionamento do algoritmo de PCA para a extragdo de caracteristicas pode ser resu-

mido pelo passo-a-passo a seguir ( , ):

1. Padroniza¢do dos dados, com a subtracdo da média p de todas as dimensdes em relagao
ao valor de entrada inicial z, dividido pelo desvio padrdo o, como descrito na Equagao

6.1:

z = : 6.1)

2. Célculo da matriz de covariancia, com X representando a primeira dimensao da entrada,

conforme a Equagdo 6.2:

A = cov(X, X) = ~ i - d(Xi—a) (X —x), (6.2)
=1

onde 7 representa a média da varidvel X e n é o nimero de observagdes;

3. Célculo dos autovetores e autovalores correspondentes. Para a realizacao desse passo, o
calculo dos autovetores em relagdo a matriz de covariancia A pode ser representado pela

Equacao 6.3:

AT = AT, (6.3)

em que A representa um vetor de autovalores. O que significa que a transformacao linear

€ definida por A e a equagao pode ser transcrita pela Equacgao 6.4:
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AV AT =0= T(A—AI) =0, 6.4)
tendo / como uma matriz identidade.

4. Escolha de k autovetores com maiores autovalores, apds realizar uma organizacao decres-

cente de autovalores, como demonstra a Equacgdo 6.5:

L A A (6.5)

Nessa equacdo, W representa a matriz formada pelos k autovetores correspondentes aos
maiores autovalores selecionados ap6s a organizacdo decrescente dos autovalores. Cada
autovetor v ; faz parte da matriz W, e compde as novas dimensdes do conjunto de dados
transformado, onde k£ é o nimero desejado de bases para o novo conjunto de dados apds

a aplicacdo do PCA.

Além disso, € importante mencionar que o PCA também pode ser obtido através do mé-

todo de Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD) ( ,
), 0 qual € utilizado para extrair os componentes principais do conjunto de dados de entrada.

Entre as vantagens do algoritmo PCA, destaca-se a eliminacdo das correlagdes entre as
caracteristicas, garantindo a independéncia entre os componentes principais e evitando viés em
relacdo a caracteristicas especificas. Além disso, o algoritmo melhora o desempenho e reduz
o custo computacional ao diminuir as dimensdes dos dados, especialmente util ao lidar com
conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Finalmente, o PCA ajuda a reduzir problemas
de superajustamento ao diminuir o niimero de caracteristicas, mitigando os riscos associados a
ter muitas varidveis e, frequentemente, facilita a visualizacdo dos dados ao transformar dados
de alta dimensdo em uma forma de dimensdo mais baixa e mais gerencidvel, simplificando a
compreensao dos dados.

No entanto, o PCA também apresenta desvantagens, como o fato de tornar os compo-
nentes gerados menos interpretdveis do que os dados originais, uma vez que os componentes
principais gerados sdo combinac¢des das caracteristicas originais. Além disso, o PCA requer a
padronizacdo dos dados antes da implementagdo; sem isso, o algoritmo pode falhar em deter-
minar os componentes principais ideais. Finalmente, embora o PCA busque capturar a mdxima

variancia entre as caracteristicas, uma selecdo inadequada dos componentes principais pode re-
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sultar na perda de alguma informac¢do em comparagdo com o conjunto original de caracteristicas.

6.1.3 Block-based Principal Component Analysis Pooling (BPCAPooling)

A técnica Block-based Principal Component Analysis (BPCA) foi introduzida como uma

variacao do método convencional do Principal Component Analysis (PCA) no trabalho de

( ), propondo um método que inicialmente foi utilizado para a extracio de carac-
teristicas de imagens como parte de uma pipeline de reconhecimento facial no conjunto de dados
The AR Face Database® ( , ), propondo um método de extracdo que
trouxesse a andlise menor custo computacional, redu¢do de dimensionalidade e uma geometria
de hiperespago que fosse mais intuitiva, destacando o diferencial de que com esse método fosse
possivel preservar a espacialidade da informacao.

O método proposto opera por meio da subdivisao de uma imagem em blocos k£ x k, em
que os blocos geralmente possuem tamanhos iguais (por exemplo, 3 x 3, 8 X 8, etc.). Em seguida,
considerando cada bloco como uma amostra, o PCA € aplicado, sendo que cada um desses blocos
s@o projetados no espaco do componente principal. Consequentemente, cada bloco £ x k passa
a ter um tamanho reduzido, definindo uma imagem com 7 caracteristicas (0 mesmo nimero de
blocos), posicionadas espacialmente nos respectivos blocos. Esse processo pode ser visualizado

através da Figura 6.1.

Figura 6.1: Exemplo de aplicagao do BPCA.

A imagem original .
é dividida em r blocos ~ Cada bloco daimagem
de tamanho k x k & uma amostra para o PCA

— —

Imagem final com

r pixels
vl P

Imagem original Blocos de tamanho k x k

Fonte: retirado e adaptado de

Ao contrdrio de uma simples combinac¢do linear de amostras distintas, 0 BPCA compde

uma representacao organizada, formada por pequenos blocos do mapa de caracteristicas original,

2AR Face Database Webpage - https://www?2.cce.ohio-state.edu/~aleix/ARdatabase.html
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como ilustrado na Figura 6.1. Essa técnica incorpora a teoria do PCA para realizar o mapeamento
nao supervisionado, visando a minimizacao do erro quadratico médio entre a entrada original
e a representacdo projetada. Ao preservar mais informacdes relevantes, o BPCA é capaz de
sintetizar caracteristicas essenciais da imagem de entrada em uma representacdo compacta de
maior relevincia contextual ( , ). Isso torna 0 BPCA um componente
eficaz para lidar com grandes volumes de dados, como € comum no processamento de imagens.
A compactagdo obtida pelo BPCA € particularmente benéfica, ja que maximiza a varidncia dos
dados e minimiza a perda de informagdes significativas, diferentemente de outros métodos de
pooling que tendem a descartar uma quantidade consideravel de informacao relevante.

As camadas de pooling t€m sido eficazes em CNNs para reduzir a dimensionalidade dos
dados ( , ). Neste trabalho, a inovagdo proposta € a aplicag¢do da técnica BPCA
como uma camada de pooling - sendo nomeada de BPCAPooling - ndo mais para extracao de
caracteristicas, conforme proposto originalmente por ( ), mas como uma
estratégia para preservar a espacialidade da informacgdo entre as camadas convolucionais, num
olhar global para o mapa de atributos, associada ao beneficio proposto pela técnica de minimi-
zagdo do erro quadrético médio entre a entrada e saida como uma camada de pooling.

Essa camada de pooling segue o processo original do BPCA, onde sdo extraidas infor-
macoes principais de cada bloco, reduzindo a dimensionalidade dos dados e preservando ca-
racteristicas relevantes. Além disso, o método foi aprimorado pela normaliza¢do dos blocos
utilizando média (u) e desvio padrdo (o). Na sequéncia, € aplicada a técnica de Singular Value
Decomposition (SVD) para extrair os componentes principais (C'), como explicado na Secao
6.1.2, e, finalmente, os blocos sdo transformados por meio da projecdo nesses componentes se-
lecionados. O resultado € um mapa de caracteristicas menor em tamanho, porém, preservando
informagdes essenciais ao concatenar os blocos transformados.

A formulacdo matematica do processo realizado pela camada de pooling BPCAPooling

pode ser representada pela Equagao 6.6:

}/;,j,k = BPCAPOOling(XZ»/’j/’k/)

_ (6.6)
= reshape (SVD (%) . C) ,

onde X € a imagem de entrada com i’ como altura de entrada, j° como largura de entrada e &’

como numero de canais de entrada; e Y € a imagem de saida, com 7 representando altura de
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saida, j como largura de saida e £ como profundidade de saida (ou seja, o niimero de canais).
Aqui, reshape reorganiza os blocos transformados para uma estrutura de saida apropriada, SVD
representa a decomposicao em valores singulares dos blocos normalizados, @ € o vetor médio
dos blocos extraidos, o € o vetor de desvio padrdo dos blocos extraidos, e C' é uma matriz
contendo os primeiros componentes principais selecionados.

Essa formulagcdo matemaética descreve o processo de pooling realizado pela camada BP-
CAPooling, que extrai informacdes relevantes dos blocos de entrada, reduzindo sua dimensio-
nalidade e preservando caracteristicas importantes para o aprendizado eficiente da rede neural
convolucional.

Quando se analisa a complexidade de uma funcio em notacdo Big O, que descreve o
qudo escaldvel € a fungdo, pode-se expressd-la como O(HW D * min(P?, N D)) no pior caso.

Isso € resultado da complexidade em cada um dos passos dos seguintes processos:

1. Extragdo de patches do mapa de caracteristicas de entrada, de tamanho (H, W, C'), onde
H, W e C representam altura, largura e nimero de canais, respectivamente, gerando pat-

ches de dimensdo (P, P, D). Esse processo € representado pela notagio O(HW D x P?),
2. Normalizagdo utilizando a média e o desvio padrdo, com a notagdo O(HW D);

3. Aplicagdo da decomposi¢do em valores singulares em uma matriz (HW D, P?), com no-

tagdo O(min(P?, HW D x D));

4. Multiplica¢do matricial entre os patches (HW D, P?) e os componentes principais (P?, N),
resultando em O(HW D % N x D);

5. O processo de reshaping, considerado de complexidade linear e desconsiderado na nota-

¢ao Big O ( , ).

Resumindo, a complexidade é expressa como O(HW D x min(P? N D)), onde P é o
tamanho dos patches, N € o nimero de componentes principais, e DD € a quantidade de blocos.
Em suma, a camada de BPCAPooling emerge como uma proposta inovadora para apri-
morar a atuacao das redes neurais convolucionais ao lidar com tarefas de segmentagao semantica.
Ao incorporar a técnica de BPCA, essa camada de pooling permite que a informacdo espacial
seja preservada na passagem entre as camadas convolucionais, mantendo simultaneamente uma

reducdo de dimensionalidade efetiva dos dados.
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6.1.4 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados selecionados para esta pesquisa sao essencialmente de duas cate-
gorias distintas. Dois deles - CIFAR100 e Food-101 - foram empregados especificamente para o
treinamento, teste e validacao voltados exclusivamente a classificacao de imagens (

: ; ; )

Nessa configuracao, os modelos de classificagdao foram treinados para atribuir um rétulo
a cada imagem, identificando o objeto de interesse sem foco na sua localiza¢do ou delimitagcdo
por caixas. Em outras palavras, o objetivo foi reconhecer a presenca de um objeto em particular
na imagem inteira, sem segmentar ou isolar essa entidade ( , ).

Por outro lado, um terceiro conjunto de dados - que serd detalhado na Secdo 6.1.4.1 -
foi preparado especificamente para treinar e validar modelos de segmentacdo semantica. Este
conjunto de dados inclui mdscaras que mapeiam a localiza¢io dos objetos de interesse em todos
os pixels da imagem de entrada.

O emprego desses conjuntos diversificados de dados permite comparar e contrastar a
eficicia de diferentes abordagens de segmentacdo e classificacdo no campo da visdo compu-
tacional. Também permite avaliar como esses diferentes métodos respondem a variagdes nas
caracteristicas dos dados.

As Secgdes 6.1.4.2 e 6.1.4.3 a seguir detalhardo mais apropriadamente os conjuntos de
dados utilizados para os experimentos de classificacao, e descreverdo como foram utilizados no

escopo desta pesquisa.

6.1.4.1 Oxford-IIIT Pets

O conjunto de dados Oxford-III Pets * ( , ) € um composto majoritari-
amente de exemplos de gatos e cachorros. Esse dataset possui cerca de 200 exemplos para 37
classes diferentes, resultando no total de 7.349 amostras. Essas classes sao identificadas pela
raca do animal de estimacao em questdo, mas cada uma dos registros nesse conjunto de dados
trds consigo o nome da imagem, o rétulo baseado na raca, a espécie (gato ou cachorro), a ima-
gem com o0 animal e uma mdscara de caracteristicas com o fundo, contorno e animal mapeados

cada um de uma cor, como representado pela Figura 6.2.

3Conjuntos de dados Oxford-III Pets - https://www.robots.ox.ac.uk/%7Eveg/data/pets/
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Figura 6.2: Exemplo de amostra com mdscara de caracteristicas.

(b) Mascara com fundo em verde, contorno em
amarelo e animal em roxo.

(a) Imagem original do animal de estimacao.

Fonte: retirado e adaptado de Parkhi et al. (2012).

Vale dizer que originalmente essas amostras estdo separadas entre 3.669 (49, 925%) para
a etapa de teste e 3.680 (50, 075%) para a etapa de treinamento. Todavia, nos testes realizados
foi utilizado também um conjunto de dados voltado para validagado, o qual foi extraido a partir do
dataset de teste. Sendo assim, para o presente trabalho, a divisdo passou a ser de 669 exemplos
para teste, 3.000 amostras para validacdo e 3.680 instincias para treino, levando em conta os
conceitos tratados na Secdes 2.2 e 2.3.

E relevante salientar que as imagens do conjunto de dados original sdo tridimensionais,
ou seja, cada amostra inclui informagdes dos canais de cores vermelho, verde e azul. Ja as
madscaras sao unidimensionais, apresentando um mapa de valores singulares para representar as
regides de interesse baseadas na imagem original. Os valores numéricos nas médscaras corres-
pondem ao fundo, a borda ou ao animal.

Vale observar que diferentemente de muitos outros conjuntos de dados de imagem (Bos-
sard et al., 2014), o Oxford-1II Pets ndo apresenta dimensdes padronizadas para suas amostras.
Todavia, no atual trabalho, houve uma alteracdo nesse aspecto, em que foram aplicadas duas
técnicas, além da técnica de aumento de dados que serd discutida na Secao 6.1.6, em todos os
exemplos do conjunto de dados. Sendo que a primeira técnica aplicada foi a padronizac¢ao tanto
das imagens originais, quanto das mdscaras, em relagcdo as suas dimensdes, em que ambas pas-
saram a ter o valor de 256 x 256, que € o um valor comumente utilizado na drea de imagens para

substanciar as caracteristicas da mesma (Lee, 1983).
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A normalizacdo dos valores do conjunto de dados foi realizada para garantir que tanto as
imagens quanto as mdscaras estivessem dentro de um intervalo padronizado de 0 a 1, facilitando
0 processamento e a comparacao entre diferentes conjuntos de dados.

Para as imagens, essa normalizagdo € feita dividindo cada valor de pixel pelo valor ma-
ximo possivel, que € 255 para imagens de 8 bits, conforme mostrado na Equacdo 6.7:

I(i, j, k)

]norm(i7.ja k) = W; (67)

onde I, representa a imagem de entrada normalizada, / representa a imagem de entrada e
(1, j, k) sdo as coordenadas de altura, largura e canal, respectivamente.

No caso das mdscaras, a normaliza¢ado foi realizada de maneira diferente. Inicialmente,
as mdscaras tinham valores discretos de 1, 2 e 3, representando o animal em questdo, a borda e
o fundo, respectivamente. Para normalizar esses valores para o intervalo de 0 a 1, foi subtraido

um valor unitdrio de cada pixel, conforme mostrado na Equacao 6.8:

Muorm = M — 17 (68)

onde M, representa a mascara de entrada normalizada, M representa a mascara de entrada
e (4,7, k) sdo as coordenadas de altura, largura e canal, respectivamente. Essa transformacdo
garante que as mascaras estejam na faixa desejada para facilitar o processamento subsequente.
Por fim, € relevante ressaltar que esse conjunto de dados se mostra adequado para o
treinamento em segmentacao semantica, uma vez que conta com todos os dados devidamente
rotulados, proporcionando um cendrio propicio para esse proposito. O resultado gerado por essa
abordagem serd um mapa de caracteristicas, ilustrado de forma andloga ao apresentado na Figura

6.2b.

6.1.4.2 CIFAR 100

O conjunto de dados CIFAR-100 * ( , ) € composto por um total de
60.000 imagens, cada uma com dimensdes de 32 x 32 pixels. Estas imagens sdo categorizadas
em 20 “superclasses”, cada uma contendo 5 “classes finas”.

De maneira geral, o dataset possui 100 classes, com 600 amostras em cada classe. Cada

exemplo neste conjunto de dados € rotulado com uma superclass, que representa uma categoria

*Conjuntos de dados CIFAR-10 e CIFAR-100 - https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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mais abrangente (como “veiculo”), e uma fine class, que representa uma categoria mais especi-
fica (como “bicicleta”, “Onibus”, etc.). Alguns exemplos dessas amostras podem ser visualizados

na Figura 6.3.

Figura 6.3: Exemplos de amostras do conjunto de dados CIFAR-100.

- |

up sweet pepper

cloud

snail pear squirrel

Fonte: retirado e adaptado de Krizhevsky et al. (2014).

Em contraste com a configuracdo original proposta por Krizhevsky et al. (2014), di-
vidimos o conjunto de dados em 83, 33% para treinamento, 11,66% para validagio e 5% para
teste, visando evitar qualquer viés nos resultados, conforme recomendado por Domingos (2012).
Além de aplicar um processo de normaliza¢cdo das amostras, deixando o valor de todos os pixels
das amostras entre o dominio de [0, 1], com um processo muito semelhante ao da Equagdo 6.7.

Finalmente, vale citar que todas as imagens do conjunto de dados se encontram rotuladas

e prontas para serem usadas na tarefa de classificacdo.

6.1.4.3 Food-101

O conjunto de dados Food-101 ° (Bossard et al., 2014) foi empregado como um segundo

conjunto de dados para a classificacdo de imagens neste trabalho. Este dataset contém 101.000

5Conjunto de dados Food-101 - https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/datasets_extra/food-101/
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imagens, originalmente com uma resolu¢do de 512 x 512 pixels, no entanto, para otimizar o
processamento do modelo e manter a representatividade da amostra, essas imagens foram redi-
mensionadas para 224 x 224 pixels.

Ao contrério do conjunto CIFAR-100, que abrange classes mais generalistas (vide Secao
6.1.4.2), o conjunto de dados Food-101 se concentra exclusivamente em classes relacionadas
a alimentacdo. Ele € composto por 101 classes (por exemplo, “pizza”, “bruscheta”, entre ou-
tros), cada uma com 1.000 amostras. Alguns exemplos dessas classes podem ser visualizados

na Figura 6.4.

Figura 6.4: Exemplos de amostras do conjunto de dados Food-101.

-

'peHng duck

.

baby_back_ﬁbs gnocchi

Fonte: Adaptado de Bossard et al. (2014).

Adicionalmente, houve uma reorganizacdo do conjunto de dados em relag@o a sua confi-
guracdo original, sendo que 75% das amostras foram designadas para o conjunto de treinamento,
17, 5% para validagdo e 7, 5% para teste. Além disso, foi aplicado um pré-processamento de nor-

malizagdo, conforme representado na Equagdo 6.7, com o intuito de reduzir o viés do modelo

105



durante o treinamento ( , ).

E importante ressaltar também que o conjunto de dados Food-101 também foi empregado
no processo de classificacdo de imagens. Ele atua como um conjunto alternativo, permitindo
demonstrar a capacidade de generalizacdo do modelo e da técnica utilizada em diversos cendrios.
Devido ao seu tamanho, uma amostra do dataset Food-101 contém aproximadamente dezesseis
vezes mais informacdes do que uma amostra do CIFAR-100, o que proporciona uma maior

riqueza de detalhes e complexidade para o treinamento e validagao do modelo.

6.1.5 Transferéncia de Aprendizado

A técnica de transferéncia de aprendizado, empregada neste estudo, encontra inspiracao
em cendrios do cotidiano, onde um conhecimento prévio sobre um tema pode ser crucial para
acelerar e incrementar a aprendizagem de novos conteidos ( , ). Esta técnica
mostra-se especialmente ttil em situagdes onde se dispde de um conjunto de dados alvo com
uma quantidade limitada de amostras para o treinamento de uma rede ( , ), con-
siderando que Redes Profundas necessitam de uma vastas quantidades de dados para obter um
desempenho satisfatorio ( , ).

Sob essa perspectiva, o treinamento das redes de classificagdo VGG-16 para os conjuntos
de dados CIFAR 100 e Food-101 se ancorou nos conceitos de transferéncia de aprendizado.
Utilizamos os pesos da rede VGG16 pré-treinada no dataset ImageNet® ( , ),
que dispde de um milhar (1.000) de classes com 1.281.167, 50.000 e 100.000 exemplos para
treinamento, validacdo e testes, respectivamente.

Dessa forma, a inicializacdo da rede neural ocorreu com os pesos pré-treinados da VGG-
16. Ao longo dos treinamentos, foi empregado o procedimento de descongelamento progressivo
das camadas da VGG-16, comegando pelas camadas densas e alcangando até o terceiro bloco
convolucional, sem ultrapassar esse ponto para preservar as caracteristicas de baixo nivel pre-
sentes nos pesos do treinamento com o ImageNet. A estratégia adotada foi a de alternar entre
o descongelamento de blocos e a continuacdo dos treinamentos, sempre escolhendo o melhor
modelo, conforme exemplificado na Figura 6.5 e sugerido por ( ). Essa abordagem
foi aplicada em ambos os conjuntos de dados e nos métodos de pooling avaliados (AvgPooling,

MaxPooling e BPCAPooling).

%Conjunto de dados ImageNet - https://www.image-net.org/download.php
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Figura 6.5: Processo de fine-tuning da VGG-16, com o descongelamento dos blocos represen-
tados pelo fundo azul.

Camada Camada de Camada de Camada
IConvolucional Saida Pooling Densa

1° Treinamento Bloco 3 Bloco 4 Bloco de Camadas
Densas

2° Treinamento Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5 Bloco de Camadas
Densas

3° Treinamento Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5 Bloco de Camadas
Densas

4° Treinamento Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5 Bloco de Camadas
Densas

o OO O O

Fonte: do proprio autor.

No que tange aos testes efetuados com os modelos U-Net e U-Net-Like, é relevante sali-
entar que ndo se empregou as técnicas de transferéncia de aprendizado, devido a alguns aspectos
cruciais da prépria técnica. O primeiro desafio € a necessidade de utilizar a mesma arquitetura
para o modelo de base adotado para a transferéncia de aprendizado e para o modelo treinado.
Ainda que solugdes para essa questdo tenham sido propostas, como a ado¢cdo de camadas da
VGG-16 dentro da estrutura de uma U-Net (Pravitasari et al., 2020), a aplicac¢do de tal técnica
poderia afetar os resultados pretendidos decorrentes exclusivamente da modificacao da camada
de pooling nos modelos U-Net e U-Net-Like. Adicionalmente, a escassez de conjuntos de dados
robustos, similares ao ImageNet, direcionados ao processo de segmenta¢io semantica, configura
outro obstdculo, especialmente considerando a falta de padroniza¢do no formato das anotacoes.
Como referéncia para um adequado conjunto de dados e modelo de anotag¢do, podemos citar o
COCO-stuff (Caesar et al., 2018) e o formato de anotacdio COCO, que pode ser desenvolvido a

partir da ferramenta COCO Annotator (Brooks, 2019).
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6.1.6 Aumento de Dados

O uso de técnicas de aumento de dados tem se revelado eficaz para o fortalecimento da
capacidade de aprendizado dos modelos, especialmente no que tange a mitigacao de problemas
de overfitting, como discutido na Secado 3.6. Portanto, € relevante destacar a importancia da im-
plementacdo de transformacgdes geométricas e de intensidade de cor, as quais foram empregadas
de forma diversificada e com base em uma abordagem probabilistica estocdstica nos experi-
mentos desenvolvidos neste trabalho. Adicionalmente, cabe enfatizar que a probabilidade de
aplicacdo do aumento de dados durante o processo de treinamento a cada imagem pode resultar
na aplicacdo simultanea de multiplas transformag¢des na mesma imagem.

E importante enfatizar que, em todos os conjuntos de dados utilizados, a técnica de au-
mento de dados foi aplicada exclusivamente nos subconjuntos de treinamento. Esta abordagem
foi adotada considerando que os subconjuntos de teste e validagao sao empregados para avaliar
o desempenho do modelo, ndo para ensind-lo em diferentes cendrios.

As préximas secOes, especificamente 6.1.6.1, 6.1.6.2, e 6.1.6.3, discutem as transfor-
macdes aplicadas nos conjuntos de dados CIFAR 100, Food-101 e Oxford-IIIT Pets, respectiva-
mente. Estas discussdes proporcionam insights relevantes que poderao orientar futuras pesquisas

na drea e facilitar a reproducdo dos testes conduzidos neste estudo.

6.1.6.1 CIFAR 100

Para o conjunto de dados CIFAR 100, optou-se primordialmente por aplicar transforma-
coes geométricas como técnicas de aumento de dados. Considerando a diversidade das classes
presentes no conjunto e o baixo risco de distor¢ao de significado do rétulo do exemplo em ques-
tdo - uma preocupacdo discutida por ( ) no contexto do conjunto
de dados MNIST -, foi possivel utilizar transformacdes com uma variacdo considerdvel sem,
contudo, deixar a imagem irreconhecivel para a interpretagdo humana.

As transformacodes aplicadas no conjunto de dados CIFAR 100, bem como a variacao

permitida para cada uma delas, estdo detalhadamente descritas na Tabela 2.
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Tabela 2: Transformacgdes geométricas aplicadas no conjunto de dados CIFAR 100.

Tipo de transformacdo | Intervalo Parametro

Deslocamento Vertical —25% — 25% | -

Deslocamento Horizontal | —25% — 25% | -

Cisalhamento 0° —25° -

Zoom 0% — 25% -

Rotagdo 0° — 45° -
Espelhamento Horizontal | - Verdadeiro
Modo de Preenchimento | - Mais préximo

Fonte: do préprio autor.

E importante ressaltar que, no contexto dos pardmetros listados na Tabela 2, os termos
“Espelhamento Horizontal” e “Modo de Preenchimento” indicam, respectivamente, que a ima-
gem pode ser submetida a um espelhamento horizontal e que o tipo de preenchimento escolhido,
dentre as opcoes “constante”, “mais proximo”, “refletir” ou “envolver”, foi o método “mais pro-

ximo”. O efeito dessas transformagdes pode ser observado por meio do exemplo apresentado na

Figura 3.9.

6.1.6.2 Food-101

No que se refere ao dataset Food-101, € importante salientar que, apesar da técnica de au-
mento de dados ter sido aplicada e utilizada em alguns testes, somente foi possivel implement4d-la
manualmente dentro do modelo. Isso resultou no aumento da complexidade do modelo padrao
VGG-16, devido a necessidade de se acrescentar uma camada inicial responsével pela aplica-
cao dos filtros de forma estocastica. Logo, os resultados comentados na Se¢do 7, referentes ao
conjunto de dados Food-101, ndo contemplam a aplicac@o da técnica de aumento de dados.

Ressalta-se, no entanto, que similarmente ao conjunto CIFAR 100, o dataset Food-101
ndo apresenta problemas relacionados a alteracdo da interpretacdo dos rétulos em funcdo da
aplicagdo do aumento de dados. Dessa forma, as transformagdes utilizadas para os testes sao

descritos na seguinte Tabela 3.

109



Tabela 3: Transformagdes geométricas aplicadas no conjunto de dados Food-101.

Tipo de transformacao | Intervalo Parametro

Deslocamento Vertical —25% — 25% | -

Deslocamento Horizontal | —25% — 25% | -

Zoom 0% — 25% -
Rotacdo —45° — 45° -
Espelhamento Horizontal | - Verdadeiro

Fonte: do préprio autor.

Neste conjunto de dados, nota-se uma ampliacao na taxa de zoom em relagdo ao CIFAR, o
que pode ser explorado devido a maior resolug@o das amostras em relacdo ao primeiro conjunto.
A representacdo visual do resultado da aplicagcdo deste aumento de dados estd evidenciada na

Figura 6.6.

Figura 6.6: Ilustragdao do aumento de dados com transformagdes geométricas aplicadas ao con-
junto de dados Food-101.

prime_rib

23 ST
greek_salad

prime_rib prime_rib

greek_salad prime_rib

(a) Imagens Originais. (b) Imagens com transformagdes.

Fonte: do préprio autor. com base no conjunto de dados Food-101 (Bossard et al., 2014).

6.1.6.3 Oxford-1IIT Pets

Para o conjunto de dados Oxford-IIIT Pets, destinado a aplicacdo dos métodos de seg-
mentacao semantica com uso das arquiteturas U-Net-Like e convencionais U-Nets, um procedi-
mento de aumento de dados foi implementado previamente a fase de treinamento dos modelos.
Isto permitiu que as transformag¢des empregadas fomentassem o aprendizado dos modelos e con-

tribuissem para a melhoria nas métricas de avaliagcdo, que serdo discutidas em detalhes na Secao

6.2.
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Contrariamente aos conjuntos de dados direcionados a classificacdo, nesse conjunto de

dados foram aplicadas transformacdes que alteraram a cor das imagens, além de modifica¢des

geométricas. As especificacdes dessas transformacdes podem ser visualizadas na Tabela 4.

Tabela 4: Transformacdes executadas no conjunto de dados Oxford-1IIT Pets.

Tipo de transformacao | Intervalo | Parametro
Contraste 0% — 20% | -
Brilho 0% — 35% | -
Saturacdo 0% — 20% | -
Rotacao 0° —90° -
Borramento - Verdadeiro
Espelhamento Horizontal | - Verdadeiro
Espelhamento Vertical - Verdadeiro

Fonte: do préprio autor.

Neste conjunto de dados, percebe-se que as transformacdes aplicadas sdo similares as

aplicadas nos outros conjuntos de dados sendo pelas transformacoes de cor. Entretanto, aqui os

intervalos se referem as intensidades de alterac@o no contraste, brilho e saturagdo das imagens.

A Figura 6.7 ilustra a aplicacdo aleatéria das transformacgdes descritas na Tabela 4, juntamente

com a mdscara correspondente.
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Figura 6.7: Tlustragao do aumento de dados com transformacdes aplicadas ao conjunto de dados
Oxford-1IIT Pets.

Fonte: do proprio autor. com base no conjunto de dados Oxford-IIIT Pets (Parkhi et al., 2012).

6.1.7 Alteracao na Camada de Pooling

A camada de pooling desempenha um papel crucial na arquitetura das CNNs, contri-
buindo significativamente para a reducdo da dimensionalidade e a invariancia de translacao,
como mencionado na Secdo 3.2. Nessa secdo serd discutido sobre a substitui¢do das operacoes
Max Pooling e Average Pooling, amplamente utilizadas (Ozdemir, 2023), nas arquiteturas VGG-
16, U-Net-Like e U-Net pelo método BPCAPooling que foi proposto no presente trabalho e é
detalhado na Se¢do 6.1.3.

E fundamental salientar que a modificacio da camada de pooling envolveu a inclusio
de argumentos adicionais para a camada. Enquanto os métodos de pooling convencionais nor-
malmente recebem parametros como a camada anterior, tamanho de passo (stride) e tamanho
do kernel, para o processo BPCAPooling, além desses parametros, foi necessario especificar o
nimero de componentes principais atribuidos a cada bloco. Tipicamente, esse nimero foi defi-
nido como 1 para manter a consisténcia entre os tamanhos de blocos e o subconjunto de pixels
(conforme discutido na Sec¢do 6.1.3), e o tamanho esperado da saida, o que estava diretamente
relacionado a quantidade de dados de entrada.

Na arquitetura VGG-16, utilizada para classificagdo de imagens nos conjuntos de dados
CIFAR-100 e Food-101, as camadas de Max Pooling e Avg Pooling foram substituidas pelo
BPCAPooling. A Figura 6.8 ilustra essa substitui¢ao para o conjunto de dados CIFAR-100.
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Figura 6.8: Demonstragao da substituicao das camadas de pooling convencionais por BPCAPo-
oling no conjunto de dados CIFAR-100. Os nimeros sob cada camada representam o nimero
de parametros treindveis.
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Camada Camada de Camada de Pooling Camada de Camada Camada de
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Fonte: do proprio autor.

Quanto a alteracdo da camada de pooling na VGG-16 para o conjunto de dados Food-
101, a unica diferenca notdvel foi na camada de saida, que agora possui 413.797 parametros.
Isso se deve ao fato de que a camada de saida € sensivel ao tamanho da imagem. A Figura 6.9
ilustra essa mudancga para o conjunto de dados Food-101.
Figura 6.9: Demonstragdo da substitui¢cdo das camadas de pooling convencionais por BPCAPo-

oling no conjunto de dados Food-101. Os nimeros sob cada camada representam o nimero de
parametro.
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Fonte: do préprio autor.

Dessa forma, ao comparar as altera¢des nas camadas em relacdo 8 VGG-16 original para
ambos os conjuntos de dados, nota-se a inclusdo de uma camada de dropout no final da rede,
visando mitigar problemas de overfitting, conforme discutido na Sec¢ao 3.3, que assim como as
camadas de pooling, ndo € visivel uma influéncia quanto a quantidade de parametros treindveis.
A rede para o conjunto de Food-101 possui um total de 34.011.045 de parametros, enquanto

para o conjunto CIFAR-100, sdo 34.006.948 parametros.
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Da mesma forma, na arquitetura U-Net-Like, empregada para segmentacao semantica no
conjunto de dados Oxford-IIIT Pets, as camadas de Max Pooling foram substituidas pela BPCA-
Pooling. Vale ressaltar que, para as arquiteturas de segmentagdo semantica, nao foi explorado o
uso de Avg Pooling, pois esse tipo de pooling nao é comumente empregado em arquiteturas de
estado da arte ( , ; , ). Essa adaptacido foi realizada
com o intuito de aprimorar a precisao da segmenta¢do semantica, mantendo a informacao es-
pacial das entradas durante o processamento pelas diversas camadas. A ideia é que a estrutura
geral da imagem fosse preservada ao longo das operacgdes realizadas, garantindo que a imagem
ndo fosse distorcida.

A arquitetura com as modificagcdes citadas, bem como a quantidade de parametros trei-

ndveis ao lado da camada representada, pode ser visualizado na Figura 6.10.
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Figura 6.10:
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Na arquitetura U-Net, também empregada para segmentagcao semantica, as camadas de
Max Pooling foram substituidas pelas camadas de BPCAPooling. Essa modificagdo busca apri-
morar as capacidades de segmentacdo da arquitetura U-Net, proporcionando os mesmos be-
neficios descritos para a U-Net-Like, porém de maneira mais robusta. A representacdo dessa
adaptacgdo estd na Figura 6.11, similar as representagdes anteriores (6.8 e 6.9). Nessa figura, foi

apresentada a arquitetura final com a aplicacdo do BPCAPooling, demonstrando a quantidade

Arquitetura U-Net-Like com aplicacdo de BPCAPooling.
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Fonte: do préprio autor.

de parametros em cada camada.
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Figura 6.11: Arquitetura U-Net com aplicacdo de BPCAPooling.
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Fonte: do préprio autor.

A comparagdo entre as arquiteturas apresentadas nas Figuras 6.10 e 6.11 permite uma
andlise detalhada dos aspectos abordados na Se¢do 5.1. Totalizando em 31.056.963 parame-
tros treindveis, enquanto a U-Net-Like conta com 2.058.979 parametros treindveis, para ambas
as abordagens de pooling, a U-Net possui aproximadamente quinze vezes mais parametros do
que a U-Net-Like. Notavelmente, os pardmetros do BPCAPooling permanecem zerados, se-
guindo o comportamento do Max Pooling. Vale mencionar que a arquitetura U-Net-Like inclui

camadas de convolucdo separdveis e camadas de upsampling. As camadas de upsampling foram
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elucidadas na Secdo 5.1.3, enquanto as camadas convolucionais separdveis realizam convolu-
coOes espaciais profundas seguidas por uma convolucao pontual, que mescla os canais de saida

resultantes ( , ).

6.2 Metodologia Experimental

Esta secdo, busca elucidar as métricas de avaliacdo escolhidas para determinar o desem-
penho dos experimentos realizados neste estudo para atingir os objetivos mencionados na Sec¢ao
1.1. Essas métricas sdo categorizadas em duas vertentes: classificacdo e segmentacdo semantica,
que serdo exploradas na Secdo 6.2.1.

Com o intuito de promover a reproduzibilidade deste trabalho, oferece-se na Secao 6.2.2
detalhes acerca dos parametros empregados no treinamento e testes conduzidos. Adicional-
mente, na Secdo 6.2.3, serd discorrido sobre as técnicas de explicabilidade de modelos de TA
utilizadas neste estudo para melhor entender as classificacdes e segmentacdes a luz das percep-

coes derivadas dos modelos.

6.2.1 Escolha das Métricas

Para a avaliacdo da VGG-16 nos processos de treinamento e teste nos conjuntos de da-
dos CIFAR-100 e Food-101, foram empregadas duas métricas: Sparse Categorical Crossentropy
para cdlculo do erro e acurdcia para avaliar o desempenho da rede. Essa métrica de erro € fre-
quentemente utilizada em problemas de classificagdo multiclasse, como € o caso dos problemas
nos conjuntos de dados mencionados, onde a saida € codificada de forma esparsa (categdrica).
Essa fun¢do de perda mede a diferenca entre as previsdes do modelo e os rétulos reais, pena-
lizando as discrepancias entre eles, conforme discutido na Secao 2.2.1. Essa fun¢do pode ser

representada pela Equacdo 6.9:

N
J(w) == yi - log(ih), (6.9)
=1

em que w denota os parametros do modelo, N € o nimero total de amostras, y; representa o
rétulo real da amostra 7, e ¢; € a previsao do modelo para a amostra 1.

Quanto a acurécia, discutida na Secdo 2.3.1 e representada pela Equacdo 2.21, vale res-
saltar que foi escolhida como métrica principal. Decisdes durante o treinamento e teste, como

o ponto de parada antecipado (Secdo 2.2.2.3), ajuste planejado da taxa de aprendizado (Se¢ao
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2.2.2.4), selecao do melhor modelo, entre outros, foram baseadas no progresso dessa métrica.

Para avaliar as segmentagdes semanticas usando as arquiteturas U-Net-Like e U-Net no
conjunto de dados Oxford-IIIT Pets, uma variedade de métricas foi empregada nos testes. Inicial-
mente, a métrica principal adotada foi a acurécia, conforme utilizado nos testes de classificacao.
Entretanto, o uso da métrica de acuricia é desencorajado para problemas de segmentacio, ja
que muitos desses problemas podem enfrentar desequilibrios entre as classes de interesse e o
fundo ( , ). Assim, a métrica principal adotada para os modelos de segmenta-
cdo semantica passou a ser o Mean Intersection Over Union, ou mloU, detalhado na Secdo 5.2.3,
representado pela Equacgao 5.3, superando as limitagdes da acurdcia ( , ).

Adicionalmente, com a ado¢do da métrica mloU como métrica principal, incorporou-
se o uso do Dice Similarity Coefficient (DSC) mencionado na Secdo 5.2.4, para fornecer uma
visdo adicional sobre a performance dos modelos treinados. Quanto a métrica de funcao de
custo empregada nos problemas de segmentacdao semantica, destaca-se que os desafios encon-
trados no conjunto de dados Oxford-IIIT Pets sao semelhantes aos encontrados nos datasets de
classificacdo mencionados anteriormente nesta se¢ao. Portanto, a métrica Sparse Categorical
Crossentropy continuou a ser utilizada.

Em suma, a sele¢do apropriada de métricas para avaliar o desempenho dos modelos de
aprendizagem profunda € critica para fornecer uma demonstracdo adequada de seu desempenho
e adaptabilidade a diferentes tarefas. Nos experimentos realizados neste estudo, optou-se por
uma combinac¢do de métricas apropriadas para tarefas de classificacdo e segmentacao semantica
com base nas especificagdes tnicas atribuidas a cada tarefa. O uso rigoroso € bem planejado
dessas métricas por meio da hipdtese orientada aumentou a robustez e a credibilidade dos resul-
tados obtidos. A lista completa de métricas utilizadas, assim como suas aplicagdes, € chave para
observar uma 6tima otimizacdo dos parametros do modelo de aprendizagem e, assim, atingir

uma interpretacdo ideal da tarefa variada que o modelo € treinado para resolver.

6.2.2 Parametros de Treinamento e Teste

Nessa Secao serdao esmiugados os detalhes dos parametros utilizados para o treinamento
e teste das redes neurais. Esta investigacao contemplard tanto os experimentos voltados a classi-
ficacdo, que empregaram a arquitetura da VGG-16 nos conjuntos de dados Food-101 e CIFAR
100, quanto aqueles destinados a segmentacdo semantica. No caso da segmentagdo, exploramos

as arquiteturas U-Net-Like e U-Net aplicadas no conjunto de dados Oxford-IIIT Pets.
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Os parametros de treinamento e teste sdo de extrema importancia no desenvolvimento de
um modelo, uma vez que eles determinam o comportamento do aprendizado da rede. Aqui, bus-
caremos elucidar como a sele¢do destes parametros foi realizada para os diferentes cendrios de
nossa pesquisa. Deste modo, permitiremos que futuras pesquisas na drea possam ser facilmente

replicdveis ou até mesmo aprimoradas, através do ajuste destes parametros.

6.2.2.1 VGG-16 + Food-101

Na configura¢do da VGG-16 para o conjunto de dados Food-101, € relevante destacar a
defini¢do inicial das sementes (seeds) foram iguais a 77 para as bibliotecas TensorFlow e NumPly,
valor o qual foi escolhido empiricamente. Essas sementes foram estabelecidas visando a repro-
ducdo consistente dos resultados nos testes, reduzindo varia¢des indesejadas ( ,

). Além disso, durante a fase de preparagao dos dados, um parametro crucial foi o tamanho
do lote (batch size), estabelecido em 64. Este parametro determina a quantidade de imagens
usadas no treinamento durante uma Unica época ( , ). Por fim, entre as
varidveis mantidas constantes em todos os procedimentos, destaca-se a taxa de aprendizado de-
finida como le®, considerada uma taxa mais conservadora, cuja importancia € discutida na
Secdo 2.2.2.4.

Outros parametros relevantes incluem o nimero de épocas usadas para treinamento e
teste do modelo, bem como as fung¢des de otimiza¢do empregadas nesses processos. Adicional-
mente, a estratégia de atualiza¢do dinadmica da taxa de aprendizado com CLR ( , )€
digna de mencao. No entanto, devido a realizacdo de um processo de ajuste fino (fine-tuning)
nas arquiteturas da VGG-16, € importante ressaltar que esses parametros variavam de acordo
com a fase da execu¢do. Cada modelo foi treinado quatro vezes, como ilustrado na Figura 6.5
e mencionado na Sec¢do 6.1.5. Portanto, as Tabelas 5, 6 e 7 apresentam os parametros utiliza-
dos em cada fase do processo de fine-tuning com o uso de BPCAPooling, Max Pooling e Avg

Pooling, respectivamente.
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Tabela 5: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e BPCAPooling no conjunto Food-
101.

Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor Uso Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 188 - 167 - 700 - 219 -
Parada Antecipada - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
CLR - Falso - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0,0001 | - 0,00001 | - 0,00001 | - 0,00001 | -
Taxa de Aprendizado Maxima | 0,0001 | - 0,0001 - 0,0001 - 0,0001 -
Funcdo de Otimizagdo Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do proprio autor.

Tabela 6: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e Max Pooling no conjunto Food-101.

Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor | Uso | Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 700 - 700 - 514 - 105 -
Parada Antecipada - Falso | - Falso - Verdadeiro | - Verdadeiro
CLR - Falso | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0.0001 | - 0.00001 | - 0.00001 | - 0.00001 | -
Taxa de Aprendizado Méxima | 0.0001 | - 0.0001 | - 0.0001 | - 0.0001 | -
Fungdo de Otimizacao Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do préprio autor.

Tabela 7: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e Avg Pooling no conjunto Food-101.

Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor | Uso | Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 700 - 700 - 700 - 249 -
Parada Antecipada - Falso | - Falso - Verdadeiro | - Verdadeiro
CLR - Falso | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0,0001 | - 0,00001 | - 0,00001 | - 0,00001 | -
Taxa de Aprendizado Méxima | 0,0001 | - 0,0001 - 0,0001 - 0,0001 -
Funcdo de Otimizacdo Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do préprio autor.
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Analisando as Tabelas 5, 6 e 7, observa-se que o parAmetro que mais se destaca é a Epoca
de Parada, o qual € influenciado pela técnica de Parada Antecipada (Early Stopping). Ademais,
as variacoes entre as configuragdes se dao pelo emprego ou nao da taxa de aprendizado dinamica
utilizando o método CLR (Cyclical Learning Rate). Essas discrepancias refletem diferentes

estratégias adotadas no treinamento dos modelos.

6.2.2.2 VGG-16 + CIFAR 100

A abordagem aplicada na combinacdo da VGG-16 com o conjunto de dados CIFAR-
100 segue um padrdo semelhante a utilizada na combinacdo da VGG-16 com o conjunto de
dados Food-101, com relacdo ao uso das técnicas. Dentre os parametros mantidos constantes
durante o processo, destaca-se a taxa de aprendizado médxima, o tamanho do lote (batch size)
e o numero de épocas, estabelecidos em le™®, 64, e 700, respectivamente. Quanto as outras
variaveis, os valores especificos podem ser visualizados detalhadamente nas Tabelas 8, 9 e 10,

para as configuracoes de BPCAPooling, Max Pooling e Avg Pooling, respectivamente.

Tabela 8: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e BPCAPooling no conjunto CIFAR
100.

Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor | Uso | Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 700 - 700 - 473 - 700 -
Parada Antecipada - Falso | - Falso - Verdadeiro | - Verdadeiro
CLR - Falso | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0,0001 | - 0,00001 | - 0,00001 | - 0,00001 | -
Taxa de Aprendizado Maxima | 0,0001 | - 0,0001 | - 0,0001 | - 0,0001 | -
Funcdo de Otimizacdo Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do préprio autor.
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Tabela 9: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e Max Pooling no conjunto CIFAR

100.
Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor | Uso | Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 700 - 700 - 700 - 550 -
Parada Antecipada - Falso | - Falso - Verdadeiro | - Verdadeiro
CLR - Falso | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0,0001 | - 0,00001 | - 0,00001 | - 0,00001 | -
Taxa de Aprendizado Méxima | 0,0001 | - 0,0001 - 0,0001 - 0,0001 -
Funciao de Otimizagao Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do préprio autor.

Tabela 10: Parametros de treinamento e teste com VGG-16 e Avg Pooling no conjunto CIFAR

100.
Parametros Warm-up Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Valor | Uso | Valor Uso Valor Uso Valor Uso
Epocas 700 - 700 - 700 - 700 -
Epoca de Parada 700 - 700 - 700 - 350 -
Parada Antecipada - Falso | - Falso - Falso - Verdadeiro
CLR - Falso | - Verdadeiro | - Verdadeiro | - Verdadeiro
Taxa de Aprendizado Minima | 0,0001 | - 0,00001 | - 0,00001 | - 0,00001 | -
Taxa de Aprendizado Méxima | 0,0001 | - 0,0001 - 0,0001 - 0,0001 -
Fungdo de Otimizacao Adam | - SGD - SGD - SGD -

Fonte: do préprio autor.

6.2.2.3 U-Net-Like + Oxford-1IIT Pets

Na configuracio dos parametros para a arquitetura U-Net-Like aplicada ao conjunto de

dados Oxford-1IIT Pets, é importante observar que ndo foi realizado um processo de fine-tuning,

diferentemente das arquiteturas utilizadas para classificagcdo que foram mencionadas anterior-

mente. No entanto, muitos dos parﬁmetros se mantiveram consistentes. Neste contexto, foram

adotadas sementes para as bibliotecas TensorFlow e Numpy, com um valor empirico de 77, ga-

rantindo a reprodutibilidade dos testes.

Para a U-Net-Like, foram realizados treinamentos e testes ao longo de 20 e 500 épocas,

respectivamente, antecedendo os experimentos relacionados a arquitetura U-Net, a qual sera dis-
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cutida na Secdo 6.2.2.4. Em relacdo a taxa de aprendizado maxima, vale ressaltar que seu valor
foi mantido constante em 1 x 10~* para todos os experimentos realizados. Apesar de parecer
uma taxa mais elevada em comparagcdo com as anteriores, estd dentro do limite recomendado
quando comparado com outras pesquisas ( , ). Além disso, a taxa de aprendizado
minima foi definida como 1 x 1075, sendo reduzida quando o modelo nio apresentou evolucdo
na métrica de avaliacdo principal apos 25 épocas para os testes com 500 épocas, pois para os
de 20 épocas a reducdo nao foi utilizada. Em relacdo ao valor do batch size, esse se manteve
constante em 64, seguindo o padrio dos experimentos anteriores com a rede VGG-16.

Em contraste com os experimentos anteriores, foram utilizadas férmulas para calcular a
quantidade de iteragdes por época, conforme representado pela Equagdo 6.10, e para calcular

a quantidade das iteracdes de validacao, representadas pela Equacdo 6.11, descritas respectiva-

mente por:
. tamanho do conjunto de treino

P E = 6.10

a5508 pot Epocd tamanho do lote ( )
e
tamanho do conjunto de teste 1

P de Validacao = . , 6.11

as808 de Validagao tamanho do lote divisoes de validagdo ©.11)

onde as divisdes de validacao foram definidas manualmente, sendo que essas divisdes de va-
lidacdo foram definidas manualmente com o valor de 5, representando a quantidade de partes
em que o conjunto de validacao foi dividido para avaliagdes separadas durante o treinamento.
Esse método permite uma validacdo cruzada interna durante o processo de treinamento, o que
contribui para uma avaliacdo mais robusta do modelo ao longo das épocas. Essa abordagem de
validagdo cruzada ajuda a monitorar a performance e o ajuste do modelo, oferecendo insights
valiosos sobre o seu desempenho geral. Os valores obtidos foram de 57 passos por época e 9
passos de validacgao.

Por fim, é importante ressaltar que o otimizador Adam foi utilizado de forma unanime
em todos os testes realizados. Essa escolha se justifica pelo fato de que, sem a aplicacao do pro-
cesso de fine-tuning, a variagdo da funcao de otimizacdo ndo € habitualmente realizada. Dessa
maneira, optou-se por manter o otimizador Adam constante em todos os experimentos, visando

uma maior consisténcia nos resultados obtidos.
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6.2.2.4 U-Net + Oxford-IIIT Pets

No ultimo experimento realizado, a arquitetura da U-Net foi combinada com os méto-
dos de pooling BPCAPooling e Max Pooling em um treinamento de 500 épocas. E importante
mencionar que a U-Net € considerada uma rede mais robusta, possuindo um ndmero signifi-
cativo de parametros (vide Secdo 6.1.7), o que impacta diretamente no tempo € nos recursos
computacionais necessdrios para o treinamento e teste.

Assim como nos experimentos anteriores com a arquitetura U-Net-Like, o otimizador
Adam foi utilizado de forma constante. A taxa de aprendizado minima foi mantidaem 1 x 1075,
enquanto a taxa de aprendizado méxima foi definida como 1 x 10~%. A estratégia de reducio da
taxa de aprendizado foi aplicada apds 25 épocas sem melhora na métrica principal.

O critério de parada antecipada foi mantido constante em todos 0s experimentos reali-
zados. A utilizacdo das Equacdes 6.10 e 6.11 também foi aplicada nos experimentos da U-Net,
resultando em 18 passos de validacao e 115 passos por época, visto que as divisdes de validagcdo
mantiveram-se no valor de 5.

Por fim, € relevante destacar que o valor da semente permaneceu empiricamente em 77
para garantir a reprodutibilidade dos resultados. No entanto, o tamanho do lote teve que ser
reduzido para 32, uma vez que o hardware, apesar de possuir 24.564 MiB, ndo suportava o uso

do parametro igual a 64, como feito nos demais testes.

6.2.3 Explicabilidade de Modelos

No contexto da explicacdo de modelos, abordaremos o uso de ferramentas pertencen-
tes a drea de Inteligéncia Artificial Explicdvel, também conhecida como Explainable Artificial
Intelligence (XAI) ( , ). Essa drea visa mitigar as limitacdes dos modelos
de “caixa-preta”, tornando-os mais compreensiveis para os humanos, elucidando seu funciona-
mento de maneira mais transparente e interpretdvel ( , ).

No decorrer dos experimentos com os modelos de classificacdo, aplicou-se o LIME,
acronimo para Local Interpretable Model-Agnostic Explanations, uma técnica desenvolvida por

( ). O LIME oportuniza entender as previsoes de classificadores de uma ma-
neira intuitiva, ao identificar as regides criticas de uma imagem que mais contribuem para a
decisdo do modelo.

O mecanismo do LIME baseia-se em aproximar o modelo original, em um determinado

ponto de interesse, com um modelo linear interpretdavel localmente. Este processo € condu-
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zido por meio da geracdo de novas amostras com perturbagdes ao redor do ponto de interesse,
classificando-as com o uso do modelo original, e entao ajustando um modelo linear com base
na saida (Ribeiro et al., 2016). As caracteristicas mais relevantes, aquelas que contribuem mais
para a tomada de decisdo, sdo destacadas na imagem, proporcionando um entendimento de qual
influéncia cada parte da imagem tem na decisdo final do modelo.

Ao se empregar essa perspectiva oferecida pelo LIME, observam-se as dreas de maior
influéncia na classificac@o ressaltadas na imagem, tornando possivel averiguar se a decisao do
modelo € impactada pelo contexto da imagem, como o fundo, ou por elementos ndo pertinentes
a classificacao correta. Um exemplo ilustrativo dessa situacdo € demonstrado na Figura 6.12.
Neste caso, o modelo confundiu um cachorro Husky com um lobo, dado que o fundo nevado
no contexto da imagem é um ambiente comumente associado a fotos de lobos. Esta andlise,
viabilizada pela interpretabilidade proporcionada pelo LIME, auxilia em evidenciar e entender

as falhas do modelo.

Figura 6.12: Exemplo de saida gerado pelo LIME em situagdo de erro.

(a) Cachorro Husky identiﬁcado erroneamenté
como Lobo.

(b) Destaque na explicacdo da predicao.

Fonte: retirado e adaptado de Ribeiro et al. (2016).

Idealmente, o LIME destaca partes da imagem diretamente associadas as regioes do ob-
jeto que influenciam a inferéncia do modelo, oferecendo informacdes cruciais sobre o processo

de tomada de decis@ao do modelo, conforme ilustrado na Figura 6.13.
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Figura 6.13: Exemplo de saida gerado pelo LIME em situagao correta.

F 3 : ; 437 fey
(a) Classificagdo correta do “Gato” como
“gato”.

(b) Destaque na explicacdo da predicao.

Fonte: retirado e adaptado de Ribeiro et al. (2016).

Contudo, ao tentar aplicar os conceitos de Explainable AI (XAI) com o uso do LIME em
problemas de segmentacao semantica, ndo se obteve sucesso, uma vez que todos os pixels nessas
segmentagdes representam dreas de interesse. Diante dessa limitagdo, recorreu-se ao framework
Xplique (Fel et al., 2022), que, dentre suas funcionalidades, utiliza da aplicacdo de métodos de
atribuicdo destinados a produzir mapas de calor (heatmaps) com o intuito de explicar as dreas
de foco dos modelos em relacao as instincias segmentadas (Fel et al., 2022). Essa abordagem
assemelha-se ao propésito do LIME e a aplicacdo dos métodos de atribuicdo evidenciando dreas
de maior influéncia mapeadas pelo modelo, por meio de mapas de calor, podem ser visualizados

na Figura 6.14.
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Figura 6.14: Exemplo de aplicagao de métodos de atribui¢do da ferramenta Xplique.

Gradient- Smoothgrad Integrated- Grad-

Saliency VarGrad Occlusion Grad-CAM RISE Sobol

Input Gradients CAM++

Fonte: retirado e adaptado de el et al. (2022).

Por fim, € evidente que a incorporagdo de ferramentas de Inteligéncia Artificial Explica-
vel (XAI) proporciona insights cruciais sobre a dindmica interna dos modelos de aprendizagem
profunda. A capacidade de revelar as regides da imagem de entrada que mais influenciam as pre-
di¢cdes do modelo, viabilizada pelo uso do LIME e do Xplique, oferece uma visdao mais detalhada
do processo interpretativo dos modelos. Assim, a adocao dessas abordagens explanatdrias ndo
apenas promove a confian¢a nos modelos de Aprendizado Profundo, mas também aprimora sua
compreensibilidade, aspectos essenciais tanto em aplica¢des do mundo real quanto em propostas
de pesquisas futuras.

As descobertas e desafios enfrentados durante a utilizacdo dessas técnicas serdo minuci-
osamente explorados no Capitulo 7, o qual se dedica a apresentar os resultados dos experimentos

em profundidade.

6.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo abordou vérias facetas do projeto, proporcionando uma compreensao apro-
fundada da metodologia adotada e dos procedimentos experimentais realizados. Inicialmente, a
secdo de materiais e métodos ofereceu uma descri¢ao detalhada das tecnologias e do hardware
que foram necessdrios para implementar e executar as arquiteturas de redes neurais. Apresentou
também o conjunto de dados utilizados, o conceito de transferéncia de aprendizagem e o pro-
cesso de aumento de dados nos problemas explorados pelo projeto, com o intuito de evidenciar
os beneficios do método proposto (BPCAPooling) e as alteracdes resultantes na camada de po-

oling em diferentes arquiteturas de redes. Precisamente, todas essas descri¢des foram cruciais
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para estabelecer o contexto adequado para a pesquisa realizada.

A Metodologia Experimental, por sua vez, aprofundou-se na selecdo das métricas para
avaliar o desempenho dos modelos, com uma distin¢do clara entre as métricas associadas a
problemas de classificacdo e aquelas relacionadas a desafios de segmentacdo semantica. Foi
elucidado, também, sobre as configuracdes dos parametros de treinamento e de teste. Outrossim,
esta secao enfocou na explicabilidade dos modelos, apresentado o uso de ferramentas do ambito
da Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) para tornar os modelos de aprendizado profundo mais
transparentes.

Com isso, espera-se que este capitulo tenha fornecido uma visao clara e completa da
metodologia adotada nesta pesquisa, propiciando assim um arcabouco sélido para as andlises

subsequentes dos resultados experimentais obtidos, que serdo detalhados no préximo capitulo.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, dedicado a Resultados e Discussdes, serdo apresentados e analisados os
resultados dos experimentos realizados no transcurso deste estudo, acompanhados de uma re-
flexdo criteriosa sobre os dados obtidos. Nesta etapa, serd possivel, portanto, avaliar a eficdcia
dos métodos que foram propostos e implementados, além de discutir as ideias futuras de imple-
mentacao e as perspectivas coletadas para a evoluciao do tema em questao.

A estrutura do capitulo é delineada em sec¢des que facilitam a compreensao dos resul-
tados de acordo com o contexto do experimento aplicado. Na Secao 7.1, serd discutido sobre
os experimentos realizados prioritariamente para a tarefa de classificacdo. Esses experimen-
tos iniciais foram fundamentais para balizar as andlises e refinamentos subsequentes da técnica
proposta.

Na sequéncia, a Secdo 7.2 ird abordar os resultados obtidos nos experimentos que se
destinam diretamente a drea de segmentacdo, que constitui o ndcleo da aplicacdo da técnica
proposta. Aqui, expandiremos o foco para a parcela mais critica de nossa pesquisa, apresentando
a eficdcia de nosso método na tarefa de segmentacdo semantica de imagens.

Por fim, na Se¢do 7.3 proporcionaremos as consideracOes finais em relagdo as secoes

anteriores, salientando as implica¢des dos resultados no campo de estudo do trabalho.

7.1 Resultados da Classificacao de Imagens

Os experimentos e resultados desta se¢do fornecem valiosas percep¢des sobre o desem-
penho do método BPCAPooling em comparacao com as estratégias de pooling convencionais
(Avg Pooling e Max Pooling) ( , ) quando aplicados na arquitetura VGG-16 para a
tarefa de classificagao.

Ao analisar o desempenho do modelo treinado no conjunto de dados CIFAR 100 uti-
lizando o método proposto, observamos uma tendéncia indesejada. Este modelo apresentou
a maior perda e a menor precisdo quando comparado aos modelos utilizando os métodos Avg
Pooling e Max Pooling no processo de descongelamento do terceiro bloco convolucional. Os
resultados sdo evidenciados na parte de aquecimento do processo de fine-tuning na Tabela 11.

Mesmo apds a conclusao do processo de fine-tuning completo, o modelo treinado com a
técnica BPCAPooling apresentou resultados inferiores, conforme evidenciado na Tabela 11. Os

métodos Max Pooling e Avg Pooling continuaram a demonstrar uma superioridade significativa
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em relacdo ao método BPCAPooling. Os resultados mais promissores foram obtidos pela arqui-

tetura VGG-16 com o método Max Pooling. A andlise detalhada dos motivos subjacentes a essa

discrepancia serd discutida na Secdo 7.1.1.

Tabela 11: Resultados por fase de fine-tuning de VGG-16 aplicada no conjunto de dados CIFAR

100.
Método de Pooling Aquecimento Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss
Avg Pooling 36,300 2,7309 | 39,340 2,4971 | 41,371 2,2958 | 42,371 2,2364
BPCAPooling 14,471 3,7645 | 15,185 3,6677 | 16,229 3,6020 | 17,543 3,5121
Max Pooling 39,857 2,0481 | 43,671 1,7166 | 45,100 1,5448 | 46,071 1,4862

Fonte: do préprio autor.

Para o conjunto de dados Food-101, os resultados ndo divergiram muito dos obtidos no
primeiro conjunto de dados. Durante a fase inicial do treinamento, os resultados do método
proposto ja se mostraram desafiadores em comparacdo aos outros métodos, como pode ser ob-
servado na parte de aquecimento da Tabela 12.

No contexto da aplicag¢do do processo de fine-tuning, observa-se consistentemente que o
modelo de pooling proposto demonstrou desempenho inferior em todas as fases quando compa-
rado ao melhor método, que continuou sendo a jungao de VGG-16 com Max Pooling, conforme

ilustrado na Tabela 12.

Tabela 12: Resultados por fase de fine-tuning de VGG-16 aplicada no conjunto de dados Food-
101.

Método de Pooling Aquecimento Bloco 5 Bloco 4 Bloco 3
Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss | Acuracia(%) | Loss

BPCAPooling 3,8586 4,77057 | 4,3395 4,6632 | 4,4130 4,4404 | 3,423 4,5187

Max Pooling 41,623 2,3718 | 49,471 2,2033 | 50,080 2,3745 | 50,031 2,4335

Fonte: do préprio autor.

Na Tabela 12, observa-se um comportamento distinto em comparacio ao primeiro con-

junto de dados. Os resultados de maior acuricia estdo representados no quarto bloco, nao no

ultimo bloco adicionado, o que levanta questionamentos sobre a influéncia desse bloco, assunto

que serd discutido na Secao 7.1.1.
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Em relacdo ao custo computacional, observou-se que o método proposto, desenvolvido
utilizando o framework Tensorflow, exigiu um processamento considerdvel, resultando em de-
sempenho mais lento durante os testes devido ao aumento da complexidade. Por exemplo, no
caso do conjunto de dados CIFAR 100, com o descongelamento de blocos e 700 épocas utili-
zando a configuracao de hardware de referéncia, os métodos Max Pooling e Avg Pooling levaram
cerca de 7 horas para serem executados. Em contrapartida, o BPCAPooling exigiu aproximada-
mente 19 horas, cerca de 2, 71 vezes mais tempo, ressaltando que o conjunto de dados CIFAR
100 € otimizado para processamento em GPU.

Resultados semelhantes foram observados no conjunto de dados Food-101, onde Max
Pooling e Avg Pooling levaram cerca de 33 horas para o processo de treinamento e validacao,
enquanto o BPCAPooling demandou aproximadamente 38 horas. O aumento no tempo de pro-
cessamento se deve principalmente ao tamanho maior das imagens. E importante mencionar
que este conjunto de dados ndo estd otimizado para processamento em GPU, o que resulta em
um desempenho do hardware abaixo do ideal.

Apesar dos resultados inesperados em relagao ao método BPCAPooling, alguns insights
puderam ser extraidos das fases de treinamento e validacdo. Esses pontos de introspeccao serao
abordados a seguir nesta se¢do, juntamente com informacdes sobre a influéncia da aplicacdo
desse método nas caracteristicas especificas dos diferentes conjuntos de dados (Se¢dao 7.1.1) e
a exploracdo da interpretabilidade das classificagdes utilizando a abordagem LIME e conceitos

de preservacao de espacialidade (Se¢do 7.1.2).

7.1.1 Diferenca de conjuntos de dados

A utilizag¢do de multiplos conjuntos de dados foi fundamental para o presente estudo, uma
vez que a diversidade de informagdes teve um impacto significativo na capacidade da rede VGG-
16 em capturar detalhes e caracteristicas. Esse comportamento estd diretamente alinhado com
a motivacao subjacente ao uso das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), como discutido no
Capitulo 3. A Figura 7.1 ilustra a diferenca de resolucdo entre amostras dos conjuntos de dados

CIFAR 100 e Food-101, proporcionando uma melhor compreensdo das disparidades entre eles.
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Figura 7.1: Exemplo do conjunto de dados CIFAR-100 a esquerda e Food-101 a direita, em
escala real.

Fonte: do préprio autor.

Adicionalmente, € relevante mencionar que em conjuntos de dados com amostras peque-
nas, como € o caso do CIFAR-100, a quantidade de informacao a ser preservada € minima. Isso
pode explicar o desempenho inferior do método BPCAPooling em comparagdao com os métodos
de pooling tradicionais, como Max Pooling e Avg Pooling. Outra possivel explicagcdo para o re-
sultado inferior do uso do conjunto de dados Food-101 em relacao ao CIFAR-100 € que, com o
CIFAR-100 possuindo amostras de menor resolucao, a variabilidade dos dados também € menor.
Isso permite que 0 BPCAPooling tenha uma representacao mais eficiente de blocos. No entanto,
no conjunto de dados Food-101, que apresenta uma variabilidade mais alta nas configuracdes de
blocos, 0 BPCAPooling pode ndo preservar informagdes suficientes no mapa de caracteristicas
ao representar com o uso de um tnico componente.

Além disso, conforme discutido na Se¢do 7.1, ao analisar o processo de fine-tuning uti-
lizando o método BPCAPooling, destaca-se um comportamento notdvel no quarto bloco con-

volucional, onde ocorre uma tendéncia ascendente na acurdcia e uma tendéncia de reducio na
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loss ao longo das épocas de treinamento e validacdo. Essa tendéncia sugere que caracteristicas
espaciais importantes provavelmente estdao sendo capturadas e retidas no quarto bloco convo-
lucional. E notdvel que o modelo ndo apresenta sinais de overfitting nesse bloco, indicando
que mais épocas poderiam ser empregadas nessa etapa do processo para explorar melhor essa
tendéncia ascendente. Contudo, é crucial considerar que a condugdo de épocas adicionais de-
mandaria recursos computacionais significativos, devido a complexidade do método e ao custo
computacional associado.

A representacdo da acurdcia e loss para o conjunto de dados CIFAR 100 est4 ilustrada nas
Figuras 7.2 e 7.3, respectivamente, enquanto as Figuras 7.4 e 7.5 mostram a evolucdo da acurdcia

e loss para o conjunto de dados Food-101, todas referentes ao uso do método BPCAPooling.

Figura 7.2: Evolugdo de Acurdcia no conjunto de dados CIFAR 100.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.3: Evolugdo de Loss no conjunto de dados CIFAR 100.

— Loss — Loss
—— Validation Loss 4.00 4 —— Validation Loss
3.95
3.90
3.85 A
3.80

3.75 A
3.70
0 100 200 300 400 500 600 70i

3.90 A

3.85

3.80

3.70 A

3.65 -

3.60 -

3.65
0 100 200 300 400 500 600 700 0
(a) Aquecimento. (b) Bloco 5.
loss
— Loss
— Validation Loss
— Loss 3.80 -
—— Validation Loss
3.75 4
3.70
3.65
3.60 Wm
3.55 1
- - - - r 3.50 4
0 100 200 300 400 T T T T T T

0 100 200 300 400 500

(c) Bloco 4. (d) Bloco 3.

Fonte: do préprio autor.

134



0.5

0.4+

0.34

0.2+

0.14

0.0 4

0.045

0.040

0.035 -

0.030

0.025 4

0.020 4

0.015 4
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Figura 7.5: Evolugdo da Loss no conjunto de dados Food-101.
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Fonte: do proprio autor.

Em suma, a diversidade dos conjuntos de dados utilizados neste estudo forneceu uma
avaliacao do método BPCAPooling, destacando pontos de atencdo e a necessidade de otimiza-
coes especificas para diferentes cendrios. As diferencas nos resultados reforcam a importancia

da selecao apropriada do conjunto de dados considerando suas caracteristicas particulares.

7.1.2 LIME e Preservacao de Espacialidade

Em termos de preservagdo das informagdes espaciais entre as camadas de pooling, o
método BPCAPooling se destacou em relagcdo a outros métodos quando analisado em camadas
de pooling de alto nivel em ambos os conjuntos de dados (3* camada).

No conjunto de dados CIFAR 100, € visivel que as caracteristicas geométricas das ima-
gens sao mantidas ao usar o BPCAPooling. Em contraste com os métodos convencionais, nao
se observam imagens completamente escurecidas ou com ruido nas camadas de mais baixo ni-

vel, como ilustrado na Figura 7.6 e indicado em destaque em vermelho. Apesar do tamanho
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menor da imagem no conjunto CIFAR 100, resultando em mapas de caracteristicas de dimen-
sdo 2 x 2 nas camadas posteriores, 0 que torna a preservagao espacial um desafio, optou-se por
manter a arquitetura VGG-16 original sem alteracdes estruturais, em vez de remover os blocos

convolucionais ulteriores.

Figura 7.6: Representacdo com primeira e segunda camada de pooling aplicada no conjunto de
dados CIFAR-100.
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Fonte: do préprio autor.

Ao analisar as camadas de pooling aplicadas ao conjunto de dados Food-101, represen-
tadas nas Figuras 7.7 e 7.8, observa-se diferengas nas intensidades das saidas dessas camadas.
As saidas resultantes do método Max Pooling apresentam menor intensidade, enquanto as saidas
do método BPCAPooling exibem maior intensidade, resultando em imagens com maior clareza

e defini¢do, principalmente de bordas.
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Figura 7.7: Resultado visual de camadas de pooling do conjunto Food-101. Camadas com Max

Pooling.
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Figura 7.8: Resultado visual de camadas de pooling do conjunto Food-101. Camadas com

BPCAPooling.

(f) Bloco 1.
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Outro ponto € a discrepancia nas dltimas camadas de BPCAPooling, como mencionado
anteriormente no contexto do conjunto de dados CIFAR 100. As saidas dessas camadas finais
de BPCAPooling parecem conter ruidos visuais, enquanto as saidas das ultimas camadas com
Max Pooling aparentam conter mais informagdes agregadas. Isso € evidenciado na Figura 7.9,
que mostra resultados com resolucdo superior a 2 x 2, devido a resolu¢do maior das imagens de

entrada.
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Figura 7.9: Visualizac¢do das tltimas camadas de pooling no conjunto Food-101.
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(b) Camada com BPCAPooling.

Fonte: do préprio autor.

No contexto das andlises realizadas com LIME, é importante ressaltar um fator crucial

para o desempenho dessa técnica: o tamanho da amostra de imagem. Ao considerar as imagens
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do conjunto de dados CIFAR 100, obter resultados satisfatdrios foi desafiador devido ao pequeno
tamanho de 32 x 32 pixels de cada exemplo do conjunto de dados. Nessa escala, cada pixel
possui um peso significativo em comparacdo com a drea total da imagem. Na Figura 7.10,
as contribui¢des positivas sdo representadas por pixels verdes e as contribuicdes negativas por
pixels vermelhos para uma inferéncia de classe especifica. Entretanto, como evidenciado na
Figura, todos os pixels influenciam positiva ou negativamente a classificacao devido ao pequeno

tamanho da imagem, ndo havendo distingdes por regido.

Figura 7.10: Exemplo de imagens explicadas por LIME no conjunto de dados CIFAR 100.

Original: ['bicycle’] Original: ['house'] Original: ['cloud'] Original: ['maple_tree’] Original: ['snake']
Predicted: ['sea'] Predicted: ['lamp'] Predicted: ['pear'] Predicted: ['turtle'] Predicted: ['oak_tree']

BPCAPooling

Original: ['bicycle’] Original: [*house’] Original: ['cloud’] Original: ['maple_tree’] Original: ['snake']
Predicted: ['bicycle'] Predicted: ['train'] Predicted: ['rocket'] Predicted: ['maple_tree'] Predicted: ['computer_keyboard

AvgPooling

Original: ['bicycle’] Original: [*house’] Original: ['cloud’] Original: ['maple_tree’] Original: ['snake']
Predicted: ['bicycle’] Predicted: ['train’] Predicted: ['rocket’] Predicted: ['sunflower'] Predicted: ['snake']

MaxPooling

Fonte: do préprio autor.

Por outro lado, ao examinar as imagens relacionadas ao conjunto de dados Food-101, é
evidente que o LIME oferece mais insights sobre as classificagdes realizadas. Como demons-
trado na Figura 7.11, apenas as regides relevantes (positivamente ou negativamente) sao des-
tacadas, apresentando um tamanho de imagem apropriado, ao contrdrio do conjunto de dados
CIFAR 100. Além disso, a andlise dos resultados revela que, em alguns casos, a rede enfoca
mais em embalagens, utensilios e lougas, diminuindo a relevancia das informagdes relacionadas
a alimentacdo. Esta questdo poderia ser abordada ao melhorar a estratégia de aquisi¢do de da-
dos, como ampliar as imagens ou aplicar técnicas de segmentacao (por exemplo,

( )), garantindo que a comida ocupe a maior parte da area da imagem.
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Figura 7.11: Exemplo de imagens explicadas por LIME no conjunto de dados Food-101.

Original: ['paella'] Original: ['ceviche'] Original: ['churros'] Original: ['baklava'] Original: ['foie_gras']
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Fonte: do préprio autor.

7.2 Resultados da Segmentacao Semantica

Em relagdo aos resultados da segmentagdo semantica, € relevante destacar que as discus-
soes e descobertas abordadas na tarefa de classificagdo (Secdo 7.1) foram consideradas como
um primeiro passo rumo a implementacdo do método BPCA como camada de pooling (BP-
CAPooling) na tarefa subsequente de segmentacdo semantica. Esta transicdo para uma nova
tarefa demandaria validagdes finais para aprimorar o processo experimental especifico para esse
contexto.

E importante observar que, ao considerar as segmentacdes realizadas, os resultados obti-
dos com a aplicacdo do método BPCAPooling apresentaram similaridades em termos de valores
quando comparados ao método tradicional Max Pooling na arquitetura da U-Net. Essa compa-

racdo pode ser visualizada nas Tabelas 13 e 14.
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Tabela 13: Resultados de U-Nets treinadas por 500 épocas no conjunto de dados Oxford-1IIT
Pets com base em acurdcia.

Método de Pooling | Tempo de Execuciao Acuracia (%) Loss
(minutos) Treino | Validacdo | Treino | Validacao

BPCAPooling 252:82 87,982 | 87,50 0,5160 | 0,7284

Max Pooling 96:98 89,381 | 88,64 0,5484 | 0,8109

Fonte: do préprio autor.

Tabela 14: Resultados de U-Nets treinadas por 500 épocas no conjunto de dados Oxford-11IT
Pets com base em mloU.

Método de Pooling | Tempo de Execucao Acurécia (%) Loss mloU Dice
(minutos) Treino | Validacio | Treino | Validacdo | Treino | Validacdo | Treino | Validacao

BPCAPooling 154:09 86,30 | 86,77 0,5756 | 0,6659 0,3344 | 0,3333 0,8892 | 0,8953

Max Pooling 57:23 88,750 | 88,61 0,4683 | 0,6668 0,3367 | 0,3367 0,8887 | 0,8953

Fonte: do préprio autor.

Analisando as tabelas anteriores, observa-se que, embora as métricas adotadas para con-
duzir os experimentos sejam acurdcia e mloU, a loss associada ao BPCAPooling foi menor nas
etapas de validacao, conforme evidenciado na Figuras 7.12b e 7.12d. Além disso, o método de
pooling se demonstrou ser igual ou superior aos resultados obtidos com o uso do BPCAPooling
quando mensurado pela métrica Dice, apesar da diferenca ndo ser significativa. Entretanto, é
importante ressaltar que, quantitativamente, a métrica mloU tende a penalizar mais instancias
Unicas com classificagdes ruins do que a métrica Dice, mesmo quando ambas concordam que
essa instincia € ruim. Ademais, a métrica mloU tende a agravar os erros, resultando em um
efeito de “quadratura” em relagdo ao Dice. Como resultado, a métrica Dice parece medir algo
mais préximo do desempenho médio, como evidenciado nas Figuras 7.13c e 7.14c, enquanto a

mloU mede algo mais préximo do pior caso de desempenho.
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Figura 7.12: Métricas de U-Nets com 500 épocas no conjunto de dados Oxford-IIIT Pets baseada
em acurdcia.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.13: Métricas de U-Net com BPCAPooling e 500 épocas no conjunto de dados Oxford-
IIIT Pets baseada em mloU.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.14: Métricas de U-Net com Max Pooling e 500 épocas no conjunto de dados Oxford-
IIIT Pets baseada em mloU.
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Fonte: do proprio autor.

Outro aspecto a se considerar ao analisar as Tabelas 13 e 14 é o tempo de execucao
durante os processos de treinamento e validagao. Notavelmente, os tempos para o método Max
Pooling sao significativamente mais rdpidos quando comparado ao BPCAPooling, atribuidos a
complexidade do método proposto discutida na Se¢do 8.1. No entanto, € importante destacar que
os modelos atingiram a convergéncia em um nimero préximo de épocas, os modelos baseados
na métrica de acurdcia convergiram em 168 épocas para BPCAPooling e 172 épocas para Max
Pooling. Enquanto, os modelos baseados na métrica mloU convergiram em 102 épocas para
BPCAPooling e 101 para Max Pooling.

Por fim, ao considerar um nivel de significancia de 5% para os modelos U-Nets treinados
durante 500 épocas, observa-se que nao hd diferenca significativa nos campos de acurdcia, tanto
nos conjuntos de teste quanto nos de validagdo, apresentando p-valores de 0.1479 e 0.2192, res-
pectivamente. No entanto, ao analisar os valores de mloU, embora os p-valores sejam de 0.0678

e 0.0110 para teste e validagado, respectivamente, indicando auséncia de diferenca significativa
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no primeiro caso e uma diferenca no segundo caso (considerando um nivel de significancia de
5%), é importante ressaltar que visualmente € desafiador discernir tais diferengas, uma vez que a
segmentagdo apresenta uma semelhanga notdvel, sendo assim maiores detalhes sobre as diferen-
cas serdo relatados ainda nessa sec@o. Os resultados visuais podem ser observados nas Figuras

7.15 e 7.16, correspondendo ao primeiro e segundo caso mencionados, respectivamente.

Figura 7.15: Imagem de entrada, mascara e saida do modelo U-Net baseado em acuricia, res-
pectivamente.
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(b) Modelo com BPCAPooling.

Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.16: Imagem de entrada, méscara e saida do modelo U-Net baseado em mloU, respec-
tivamente.
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(b) Modelo com BPCAPooling.

Fonte: do préprio autor.

Trés representacoes das méscaras previstas sobrepondo a imagem de entrada sdo exibi-
das para cada um dos modelos nas Figuras 7.17, 7.18, 7.19 e 7.20. Observa-se que a aplicagcdo
da métrica mloU se mostra mais eficaz quando comparada a acurdcia. Além disso, o método
BPCAPooling enfatiza mais os contornos em comparacao com o método Max Pooling, que apa-
rentemente enfatiza mais os pets, tendo que para ambos os métodos o fundo possui a mesma

eficdcia de segmentacao.
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Figura 7.17: Exemplos segmentados a partir de U-Net com Max Pooling e 500 épocas no con-
junto de dados Oxford-IIIT Pets baseada em mloU.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.18: Exemplos segmentados a partir de U-Net com BPCAPooling e 500 épocas no
conjunto de dados Oxford-IIIT Pets baseada em mloU.

@’,

Fonte: do préprio autor.

Figura 7.19: Exemplos segmentados a partir de U-Net com Max Pooling e 500 épocas no con-
junto de dados Oxford-IIIT Pets baseada em acuricia.

Fonte: do préprio autor.
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Figura 7.20: Exemplos segmentados a partir de U-Net com BPCAPooling e 500 épocas no
conjunto de dados Oxford-1IIT Pets baseada em acuricia.

Fonte: do proprio autor.

Os resultados obtidos com a arquitetura U-Net-Like ndo apresentaram grandes diferencas
quando comparados com os casos anteriores ou com a utilizacdo do método Max Pooling. No
entanto, € importante ressaltar que, ao empregar a U-Net-Like, os resultados do BPCAPooling
mostraram-se inferiores em todos os aspectos, exceto nos valores de Dice na etapa de validagao,

como também ocorreu na arquitetura U-Net. Essa comparacdo € ilustrada nas Tabelas 15 e 16.

Tabela 15: Resultados de U-Net-Likes treinadas por 500 épocas no conjunto de dados Oxford-
IIIT Pets com base em acurdcia.

Método de Pooling | Tempo de Execuciao Acuracia (%) Loss
(minutos) Treino | Validacdo | Treino | Validacao

BPCAPooling 116:99 79,312 | 78,61 0,7032 | 0,8109

Max Pooling 24:81 82,472 | 81,84 0,6144 | 0,7936

Fonte: do préprio autor.

Tabela 16: Resultados de U-Net-Likes treinadas por 20 €pocas no conjunto de dados Oxford-1IIT
Pets com base em mloU.

Método de Pooling | Tempo de Execucio Acuriacia (%) Loss mloU Dice
(minutos) Treino | Validacio | Treino | Validacao | Treino | Validacdo | Treino | Validaciao

BPCAPooling 10:99 70,95 | 71,55 0,7133 | 0,6935 0,3086 | 0,3102 0,8889 | 0,8970

Max Pooling 3:19 77,97 | 78,19 0,5571 | 0,5508 0,3164 | 0,3177 0,8892 | 0,8970

Fonte: do préprio autor.

Além da métrica Dice, vale ressaltar que o comportamento do tempo de execugdo é
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muito semelhante ao observado nos casos de uso das U-Nets, em que as abordagens com Max
Pooling demonstram um melhor desempenho. Contudo, ao comparar os tempos de execugao da
Tabela 15 com as Tabelas 13 e 14, nota-se que o desempenho das U-Net-Like é superior. Isso
se deve a influéncia das estratégias de otimiza¢do, como normalizacdo de batch, convolucao
separdvel e upsampling, que reduzem a quantidade de pardmetros em compara¢do com as U-
Nets convencionais. No entanto, as comparacdes em relacdo aos valores de avaliagdo ainda
se mostram superiores nas U-Nets convencionais, demonstrando que a robustez da arquitetura
original tem seus beneficios.

A Figura 7.21 ilustra o progresso das métricas durante o processo de treinamento e vali-
dacdo dos modelos de U-Net-Like, guiados pela métrica de acurdcia. J4 as Figuras 7.22 e 7.23
mostram os resultados dos modelos U-Net-Like treinados por menos épocas, mas que apresen-
tam métricas mais apropriadas para o contexto de segmentacdo semantica.

Figura 7.21: Métricas de U-Net-Likes com 500 épocas no conjunto de dados Oxford-IIIT Pets
baseada em acuricia.
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Fonte: do préprio autor.
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Figura 7.22: Métricas de U-Net-Likes com BPCAPooling e 20 épocas no conjunto de dados
Oxford-1IIT Pets baseada em mloU.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.23: Métricas de U-Net-Likes com Max Pooling e 20 épocas no conjunto de dados
Oxford-1IIT Pets baseada em mloU.
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Fonte: do proprio autor.

Analisando essas tabelas por meio de testes estatisticos, observa-se uma diferencga esta-
tisticamente significativa para as métricas de acurdcia e loss nas fases de treinamento e validag¢ao
das U-Net-Like baseadas na acurécia, considerando um nivel de significancia de 5%. No entanto,
essa diferenca nao € observada para as demais métricas, como Dice, acuricia de valida¢do, Dice
de validacdo, loss de validacao e mloU de validacdo, apresentando os respectivos valores de
p-valor de 0.7962, 0.6730, 0.2130, 0.1175 e 0.2198, ainda mantendo o limiar de significancia de
5%.

Em termos visuais, assim como constatado anteriormente com as U-Nets, além da analise
das métricas, as imagens também indicam uma qualidade inferior na segmenta¢do em compara-
cdo com os modelos U-Net. As Figuras 7.24 e 7.25 exibem as imagens de entrada, as méscaras

e as mascaras geradas pelo modelo para um melhor entendimento visual.
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Figura 7.24: Imagem de entrada, mascara e saida do modelo U-Net-Like baseado em acuricia,
respectivamente.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.25: Imagem de entrada, mdscara e saida do modelo U-Net-Like baseado em mloU,
respectivamente.
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Fonte: do proprio autor.

Por fim, ao analisar as Figuras 7.26, 7.27, 7.28 e 7.29, evidencia-se a sobreposi¢ao dos
resultados do modelo nas imagens de entrada. Esta visualizacdo sinaliza a necessidade de es-
tender o nimero de épocas para os modelos de segmentacdo U-Net-Like treinados por apenas
20 épocas. Apesar da diferenga nas acurécias nao exceder 8%, a andlise visual sugere um poten-
cial de melhoria substancial, indicando que o modelo possivelmente pode obter resultados mais

robustos com um treinamento prolongado.
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Figura 7.26: Exemplos segmentados a partir de U-Net-Like com Max Pooling e 500 épocas no
conjunto de dados Oxford-1IIT Pets baseada em acuricia.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.27: Exemplos segmentados a partir de U-Net-Like com BPCAPooling e 500 épocas no
conjunto de dados Oxford-IIIT Pets baseada em acurécia.

Fonte: do préprio autor.

Figura 7.28: Exemplos segmentados a partir de U-Net-Like com Max Pooling e 20 épocas no
conjunto de dados Oxford-1IIT Pets baseada em mloU.

Fonte: do préprio autor.
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Figura 7.29: Exemplos segmentados a partir de U-Net-Like com BPCAPooling e 20 épocas no
conjunto de dados Oxford-IIIT Pets baseada em mloU.

Fonte: do proprio autor.

Como discutido na Secdo 6.2.3, para realizar as andlises de interpretabilidade nas seg-
mentacdes semanticas, a ferramenta LIME ndo se mostrou adequada. Portanto, optou-se pelo
uso da ferramenta Xplique, a qual oferece métodos de atribuicdo que permitem a visualiza¢ao
de pontos de destaque para a compreensdo das segmentacdes, mapeamento das bordas das dreas
de interesse ou bordas entre duas dreas distintas de interesse.

Neste estudo, as principais classes de interesse consistem nos animais de estimacao, con-
forme proposto pelo conjunto de dados Oxford-IIIT Pets. Para cada um dos modelos, foram
aplicados dez métodos de atribuicdo destinados a tarefa de segmentacdo semantica. Isso vi-
sava identificar os pontos mais relevantes para a compreensao da qualidade da segmentagdo, por
meio do mapa de calor gerado por cada um dos métodos, como representado na Figura 6.14. Os
métodos especificos utilizados foram: Gradient Input, Integrated Gradients, Smooth Grad, Var
Grad, Square Grad, Occlusion, Rise, Sobol, HSIC e Saliency.

Ao término da execucdo de cada um desses métodos nos modelos, foram gerados escores
para avaliar a qualidade de cada método com base em trés métricas de fidelidade. Estas incluem:
Deletion, que mede o quao bem uma explicacdo baseada no mapa de sali€ncia localiza as carac-
teristicas importantes; Insertion, que avalia a capacidade de uma explicacdo baseada no mapa
de saliéncia em identificar elementos minimos necessdrios para as classificacdes da classe de
saida do modelo; e MuFidelity, que quantifica a correlacdo entre varidveis importantes defini-
das pelo método de explicacdo e a queda na pontuagdao do modelo quando essas varidveis sao
redefinidas para um estado inicial. E importante citar que quanto menor o escore na coluna de
Deletion, melhor se apresenta o método, todavia, quanto maior o escore nas colunas Insertion e

MukFidelity, melhor o desempenho do método.
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A seguir, serdo apresentados os graficos comparativos para cada um dos modelos em uma
das trés imagens testadas, aleatoriamente, juntamente com as saidas dos métodos de atribuicao
principais para cada uma das métricas de fidelidade.

Nos modelos U-Nets baseados na métrica de acurdcia, os graficos dos escores estdo dis-
poniveis na Figura 7.30. Observa-se, através desta visualizacdo, que os destaques com 0 uso
do método BPCAPooling foram para os métodos Integrated Gradients, Occlusion e Sobol, con-
forme representado na Figura 7.31. Estes métodos se referem, respectivamente, as métricas
Deletion, MuFidelity e Insertion. Ja para o método Max Pooling, os resultados mais significati-
vos, seguindo a mesma ordem, foram obtidos pelos métodos Smooth Grad, Sobol e, novamente,

Sobol, como evidenciado na Figura 7.32.

Figura 7.30: Grafico com os escores dos métodos de atribui¢cdo nas U-Nets baseada na acurdcia.
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.31: Métodos de atribui¢do destaque na U-Net com BPCAPooling baseada em acuricia
para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(c) Sobol.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.32: Métodos de atribui¢do destaque na U-Net com Max Pooling baseada em acuricia
para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.
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Fonte: do proprio autor.
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E importante ressaltar que, nesse ponto, algumas observacdes se destacam: nos resul-
tados do método Sobol utilizando o BPCAPooling, notam-se pontos fora da regido do animal
de estimagdo considerado como minimos para a classificacdo. Por outro lado, no método So-
bol empregado no Max Pooling, as caracteristicas internas do animal, como regides dos olhos e
peito, sdo apontadas como pontos minimos de relevancia.

Para a utilizacdo do modelo U-Net com o BPCAPooling, baseado na métrica de mloU,
o grafico dos escores estd disponivel na Figura 7.33. Nessa combinacio, os métodos que se
destacaram foram Gradient Input, Sobol e Occlusion, conforme representado na Figura 7.34.
Ja para a utilizacdo do Max Pooling, os métodos mais relevantes foram Smooth Grad, Sobol e

Squared Gradients, representados na Figura 7.35.

Figura 7.33: Gréfico com os escores dos métodos de atribui¢do na U-Nets baseadas em mloU.
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(a) Modelo com BPCAPooling.
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(b) Modelo com Max Pooling.

Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.34: Métodos de atribui¢do destaque na U-Net com BPCAPooling baseada em mloU
para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(¢) Occlusion.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.35: Métodos de atribui¢ao destaque na U-Net com Max Pooling baseada em mloU para
Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(b) Sobol.

(c) Squared Gradients.

Fonte: do proprio autor.
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Uma observagdo relevante para essa combinacdo de modelo é que, diferentemente do
modelo anterior, o uso do BPCAPooling, ao empregar o método Occlusion como métrica de
Insertion, selecionou corretamente as partes centrais do animal de estimac¢do como pontos de
foco. Por outro lado, a combinagd@o com o Max Pooling fez uma selecdo adequada das bordas
do animal, identificando-as como pontos importantes, particularmente com o método Smooth
Grad definido como Deletion.

Ao analisar o desempenho das U-Net-Likes, primeiramente com base na métrica de acu-
ricia, os escores podem ser visualizados na Figura 7.36. Observa-se um destaque significativo
para os métodos Rise, Squared Gradients e Integrated Gradients, conforme representado na Fi-
gura 7.37, quando se utiliza o BPCAPooling. No entanto, ao utilizar o Max Pooling, os destaques

recaem duas vezes no método VarGrad e, por fim, no Integrated Gradients.

Figura 7.36: Grafico com os escores dos métodos de atribui¢do nas U-Net-Likes baseada em
acuricia.
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(b) Modelo com Max Pooling.

Fonte: do préprio autor.
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Figura 7.37: Métodos de atribuicdo destaque na U-Net-Like com BPCAPooling baseada em
acurdcia para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(c) Integrated Gradients.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.38: Métodos de atribuicao destaque na U-Net-Like com Max Pooling baseada em acu-
rdcia para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(c) Integrated Gradients.

Fonte: do proprio autor.
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Nessa andlise das U-Net-Likes, os resultados revelaram mds adaptacdes de segmenta-
cdo para ambas as arquiteturas. Notavelmente, ao utilizar o BPCAPooling, a segmentacao nao
corresponde a forma real do gato na amostra, evidenciando uma correlacdo inadequada entre
um subconjunto aleatério de pixels e a pontuacdo de atribuicdo, especialmente com a métrica
Squared Gradients, que se destacou como a melhor para Mu Fidelity. Além disso, ao empregar
0 Max Pooling, o método VarGrad nao selecionou uma grande parte do animal de interesse,
demonstrando falhas na identificagdo das partes importantes (Deletion).

Na andlise da arquitetura U-Net-Like, quando a métrica principal utilizada € a mloU,
observa-se uma distribuicao mais ampla dos mapas de calor ao empregar ambos os métodos de
pooling, particularmente ao visualizar a métrica Mu Fidelity em comparacdo com os métodos
Rise e Occlusion. O ranking das métricas para ambas as estratégias de pooling é apresentado
na Figura 7.39. Notavelmente, para o0 BPCAPooling, os métodos de destaque sao Integrated
Gradients, Occlusion e novamente Integrated Gradients. Por outro lado, para o método Max

Pooling, Integrated Gradients se destaca duas vezes, juntamente com o método Rise.
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Figura 7.39: Grafico com os escores dos métodos de atribui¢do nas U-Net-Likes baseada em
mloU.
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(b) Modelo com Max Pooling.

Fonte: do proprio autor.
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Figura 7.40: Métodos de atribui¢do destaque na U-Net-Like com BPCAPooling baseada em

mloU para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(b) Occlusion.

(c) Integrated Gradients.

Fonte: do proprio autor.

Figura 7.41: Métodos de atribuicdo destaque na U-Net-Like com Max Pooling baseada em mloU

para Deletion, Mu Fidelity e Insertion, respectivamente.

(a) Integrated Gradients.

(b) Rise.

(c) Integrated Gradients.

Fonte: do proprio autor.
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Além disso, iniciou-se o desenvolvimento do método BPCAUnpooling, disponivel no
repositério do projeto 7, mas a implementaciio com o framework atual representou uma bar-
reira como serd comentado na Secdo 8.1. Esse método seria uma abordagem alternativa de
upsampling, contrapartida ao BPCAPooling, revertendo o processo proposto por este ultimo,
preservando também a informacdo espacial com a consideragdao do contexto global no processo
de reconstrugdo realizado pelas U-Nets e similares, como ilustrado na Figura 7.42.

Figura 7.42: Processo de redugdo e reconstrucdo de dimensionalidade com BPCAPooling e
BPCAUnpooling, respectivamente.
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Fonte: do proprio autor.

A técnica BPCAUnpooling, em contraste com o procedimento BPCAPooling, requisita
a utilizacdo de camadas densamente conectadas para obter um efeito similar ao oferecido por
camadas convolucionais transpostas. A operacao deste método € expressa na Equagdo 7.1, nela
X'; jx simboliza o mapa de caracteristicas resultante, com suas dimensodes correspondendo,

respectivamente, a altura (¢), largura (j) e canais (k).

X/i,j,k = BPCAUHPOO]iI]g(Yi/,j/Jg/)
(7.1)
= reshape (U - (reshape(S) - Dense (pad(Y)))) - o + p.

A equagdo expressa o processo de restauracdao da dimensionalidade pela aplicacao do
método BPCAUnpooling. Este processo envolve operacdes de preenchimento, remodelagem e
reconstru¢do dos dados desagrupados com base na decomposi¢cdo PCA. Na equagdo, o opera-
dor BPCAUnpooling(Y ;s j ) retrata a execugdo do procedimento BPCAUnpooling ao mapa de

caracteristicas de entrada Y.

"Repositério Github do projeto - https://github.com/Lucs1590/USeS-BPCA
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A fungdo pad(Y') preenche o mapa de caracteristicas de entrada Y com zeros, adaptando
o tamanho para a subsequente atividade de unpooling. O termo mateméatico Dense(pad(Y')) é
empregado na aprendizagem dos componentes decorrentes da PCA, por meio da camada densa
com func¢do de ativacdo.

A func@o reshape reorganiza seus argumentos para a estrutura adequada, onde .S simbo-
liza os valores singulares oriundos da decomposicdo PCA em alinhamento com os componentes
da PCA. A expressao U - (reshape(S) - Dense(pad(Y'))) reconduz os dados desagrupados com
o auxilio dos componentes e valores singulares fornecidos pela PCA.

Finalmente, a operacdo de multiplica¢do pelo desvio padrdo o e acréscimo da média u
refaz a normalizacdo inicialmente feita antes da transformacgao PCA.

No contexto desta equagdo, U denota a matriz de componentes principais adquirida atra-
vés da férmula BPCAPooling, responsdvel por codificar a estrutura intrinseca dos dados. Esta

matriz direciona a reestrutura¢ao dos dados para a dimensionalidade original.

7.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados dos experimentos realizados, abor-
dando tanto o processo de classificacdo (Se¢do 7.1) quanto os passos em dire¢do ao objetivo
final de empregar o BPCAPooling como uma proposta de camada de pooling para segmenta-

coes semanticas, como explorado e detalhado na Secdo 7.2.
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8 CONCLUSOES

As técnicas de segmentacdo representam uma ferramenta valiosa para a identificacdo de
regides de interesse em imagens, abordando desde situacdes mais simples, abordadas pelas téc-
nicas de segmentacdo tradicionais (Capitulo 4), até cendrios mais complexos, resolvidos pela
segmentacdo semantica (Capitulo 5). Este altimo tipo de segmentagdo, em particular, apresenta
semelhangas com a compreensdao humana de cendrios ( , ), uma vez que
classifica cada pixel em uma cena, atribuindo-os a diversas classes. Tal capacidade s6 foi alcan-
cada gracas a evolugdo das arquiteturas de redes neurais profundas (Capitulo 3), que apresentam
habilidades melhoradas de aprendizado e adaptacdo em resposta aos problemas fornecidos.

Em uma andlise mais especifica, focada no campo do aprendizado de imagens, as redes
neurais convolucionais ganharam destaque (Capitulo 3). Esta evolucdo entre as redes neurais
profundas, as convolucionais e a segmentacdo semantica direcionou o estudo para o teste de
um método de pooling, introduzido no contexto das CNNs, que preservasse a espacialidade
das amostras, mantendo seus valores fundamentais, como explorado no Capitulo 6. O desen-
volvimento desse método respondeu a primeira questdo levantada nos objetivos deste trabalho,
delineados na introduc¢do (Capitulo 1).

A aplicac@o do método Block-based Principal Component Analysis Pooling, ou BPCA-
Pooling, acompanhou a evolugdo das redes, iniciando sua aplicacdo em uma arquitetura co-
mumente utilizada para as CNNs, a VGG-16. O objetivo era coletar insumos e avaliar a sua
aplicabilidade como substituto dos métodos convencionais. Os resultados e discussdes desses
experimentos, detalhados no Capitulo 7, revelaram que os métodos convencionais - Max Poo-
ling e Avg Pooling - ainda sdo superiores nos dois conjuntos de dados testados em problemas de
classificacdao de imagens.

O melhor modelo utilizando Max Pooling alcan¢ou uma acuracia de 46, 071% e uma loss
de 1, 4862, no primeiro conjunto de dados, enquanto obteve uma acurécia de 50,080% e uma
loss de 2, 3745 no segundo conjunto. Jd o uso do BPCAPooling resultou em apenas 17, 543%
de acurécia e 3,5121% de loss para o primeiro conjunto, e 4,4130% de acurécia e 4, 4404 de
loss para o segundo conjunto. Portanto, os resultados indicam que o método desenvolvido ndao
¢ recomendado como uma alternativa vidvel para substituir os métodos convencionais até o mo-
mento.

Apesar dos valores de acurécia e loss relativamente baixos, 0 método apresentou diferen-

170



cas visuais considerdveis em relacdo ao método tradicional. Essas diferencas foram evidentes
ao utilizar ferramentas de explicabilidade de modelos e ao examinar caracteristicas das saidas
das redes, conforme mencionado na Se¢ao 7.1.1.

No contexto das segmentacdes semanticas, os resultados obtidos (Capitulo 7) revelaram
comportamento diferente dos casos de classificagdo ao aplicar o método proposto nas arquitetu-
ras. Os modelos U-Net com o método proposto apresentaram uma mloU de 0, 3333, acurdcia de
86, 77% e uma loss de 0, 6659, enquanto o modelo com uso de Max Pooling obteve uma mloU
de 0, 3367 e acurdcia de 88, 61%, mas com uma loss ligeiramente superior (0, 6668). No entanto,
todos os resultados mostram diferengas minimas tanto em métricas quanto em qualidade visual
das segmentacdes, sugerindo o BPCAPooling como uma alternativa vdlida ao método conven-
cional, nao fosse pela complexidade de cddigo agregada, o que aumenta significativamente o
tempo de execucdo durante as fases de treinamento e validacdo. Entretanto, este estudo abre
uma possibilidade para que métodos tradicionais de extracdo de atributos e manifold learning

possam ser investigados como uma camada de pooling, ou ainda, uma combinacao de poolings.

8.1 Trabalhos Futuros

Para futuros desenvolvimentos, sugere-se: 1) a otimizacao do cédigo desenvolvido, con-
siderando a troca de frameworks, visando a redu¢do da complexidade do c6digo; 2) testes em
conjuntos de dados adicionais apropriados para a tarefa de segmentacdo semantica; 3) o de-
senvolvimento do método BPCAUnpooling para preservar a espacialidade das amostras na fase
de decodificagcdo das U-Nets; e 4) avaliar o uso da técnica BPCAPooling em outras tarefas de
processamento de imagens, como para filtragem de ruido, considerando que as redes neurais pro-
fundas normalmente eliminam a camada de Max Pooling para essa tarefa, visto que esse método
acaba amplificando o ruido ( , ) ou 5) introduzir a aplicag¢do de ruido gaussiano
como técnica de aumento de dados prévio para as etapas de treinamento e teste, visando avaliar
o desempenho do BPCAPooling em relacdo aos métodos convencionais quando submetidos a
essa técnica de aumento de dados, visto que o PCA € conhecido por separar imagem de ruido
( , ). Além disso, ainda nessa secdo, serdo discutidos detalhes que podem
contribuir para trabalhos futuros.

Como mencionado na Secdo 6.1.5, os experimentos de classificagdo empregaram os prin-
cipios de transferéncia de aprendizado, o que comumente oferece vantagens devido ao reaprovei-

tamento de pesos de arquiteturas treinadas em grandes conjuntos de dados ( , ).
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No entanto, embora as camadas de pooling nao tenham parametros treindveis diretamente afeta-
dos pela retropropagacao, elas influenciam diretamente as camadas de convolucao subsequentes.
Isso levanta a questdo: “Serd que o uso de transferéncia de aprendizado realmente contribuiu para
a aplicacao do método BPCAPooling nos experimentos realizados?” Uma vez que as camadas
da rede passam a ficar com os pesos aquecidos, mas com o viés da utilizacdo de um redutor de
dimensionalidade que ndo olha para a informacao espacial de um modo global, mas sim local,
como € o caso do Max Pooling e Avg Pooling.

Além disso, outra questdao pendente diz respeito a quais camadas precisam ser descon-
geladas para obter os melhores resultados possiveis com o método, como comentado na Secao
7.1.1, que demonstra maior progresso no quarto bloco convolucional.

Vale citar que a complexidade do método proposto € uma limitacdo. Um teste reali-
zado com a arquitetura EfficientNetBO ( , ), que possui 17 camadas de pooling,
substituindo os métodos convencionais por BPCAPooling resultou em um tempo estimado de
treinamento da fase de aquecimento de aproximadamente 2. /00 horas, de acordo com os padroes
de desempenho comentados na Sec¢do 7.1.

Para futuros trabalhos que visam aplicar o método BPCAPooling como camada de poo-
ling para arquiteturas de classificacdo, sugere-se a ndo utilizagdo de transferéncia de aprendizado
para o método, mas sim a realizacdo de fases de treinamento e valida¢cdo mais extensas, além do
uso de conjuntos de dados equivalentes ao ImageNet, o que € um desafio devido as necessida-
des de hardware que surgiriam. Uma sugestdo adicional seria propor alternativas para otimizar
a complexidade do cddigo associado ao método BPCAPooling. Por fim, uma terceira ideia
para trabalhos futuros, que também exigiria consideracdes sobre o hardware necessério para os
experimentos, seria a aplicacdo de mais épocas no descongelamento de determinados blocos
convolucionais durante o processo de fine-tuning, visando permitir a explora¢ao mais profunda
dos mapas de caracteristicas e potencializar os aspectos de preservacao espacial.

Um dos grandes desafios encontrados residiu na combinacdo dos frameworks Tensor-
flow e Keras. Dado que a abordagem proposta consistia no desenvolvimento de uma camada
personalizada de pooling, erros de desenvolvimento eram comuns, afetando significativamente
o tempo de implementacdo e outros aspectos mencionados nesta se¢do. Portanto, uma proposta
para futuros trabalhos seria a exploracdo de diferentes frameworks, como PyTorch (

, ). Além de potencialmente melhorar o desempenho do método, conforme discutido

anteriormente.
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A dificuldade enfrentada com os frameworks também prejudicou a aplicagao do método
em mais de um conjunto de dados para a tarefa de segmentacdo semantica. Uma excelente
proposta futura seria estender os testes para um segundo conjunto de dados, preferencialmente
com multiplos objetos de interesse em cada exemplo. Conjuntos como Cityscape (

, ) e Lost and Found ( , ) oferecem condi¢des ideais para avaliar as
capacidades de preservacao de espacialidade do BPCAPooling em cendrios mais complexos.

Um dos aspectos a serem explorados em pesquisas futuras diz respeito a andlise da distri-
buicdo de energia dos componentes principais em relagdo aos autovalores. Em outras palavras,
considerando que componentes principais com valores maiores indicam maior importancia, se-
ria interessante avaliar o quanto de informacdo estd sendo preservado. Em alguns casos, pode
ser vantajoso reorganizar e subdividir a informa¢do em multiplos componentes, garantindo as-
sim que a quantidade de informacdo preservada seja significativa e relevante para a aplicacao

em questao.

8.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Vale citar que a partir desse trabalho foi possivel submeter um artigo intitulado Explo-
ring BPCA Pooling Layer in VGG-16 Network: A Comparative Study with Conventional Pooling
Methods na SIBGRAPI — Conference on Graphics, Patterns and Images, tendo todo o cédigo
utilizado documentado no Github 8, alvejando aumentar o nivel de contribuicdo com a comuni-
dade cientifica.

Por fim, todo o cédigo fonte utilizado neste trabalho estd documentado e disponivel como
open-source’, buscando fomentar contribui¢des e incentivar a comunidade cientifica a avangar
no tema abordado, facilitando futuras pesquisas nesta drea a partir de um ponto inicial avangado

e com algumas dificuldades mitigadas.

8Repositério Github do trabalho da conferéncia - https:/github.com/Lucs1590/veg_bpea
Repositério Github do projeto - https://github.com/Lucs1590/USeS-BPCA
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