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Resumo

Esta monografia apresenta um estudo comparativo sobre o uso de redes neurais profundas
para a classificacdo de imagens em dispositivos méveis, utilizando modelos otimizados para
o contexto moével como o MobileNet, InceptionV3 e ResNet. A pesquisa também abrange a
implementacdo de uma plataforma mével utilizando React Native e TensorFlow.js, na qual
modelos pré-treinados sao adaptados para operar em dispositivos com recursos limitados.
Foi desenvolvido um aplicativo demo que permite a classificacao de imagens em tempo real,
destacando o equilibrio entre precisao, consumo de recursos e desempenho. Além disso, sao
discutidos aspectos como o uso de Transfer Learning e os desafios inerentes a execucdo de
redes neurais em dispositivos mdveis além da comparacao entre diferentes modelos quanto a
sua eficiéncia e impacto no desempenho dos dispositivos. Ao final, é comprovada a eficiéncia e
possibilidade de uso da técnica utilizada a partir dos resultados gerados e do desenvolvimento

da plataforma demo.

Palavras-chave: Redes Neurais Profundas, Classificagdo de Imagens, Aplicagdes Moveis,

Transfer Learning.



Abstract

This monograph presents a comparative study on the use of deep neural networks for image
classification on mobile devices, utilizing models optimized for the mobile context, such as
MobileNet, InceptionV3, and ResNet. The research also covers the implementation of a
mobile platform using React Native and TensorFlow.js, where pre-trained models are adapted
to operate on resource-constrained devices. A demo application was developed that allows real-
time image classification, highlighting the balance between accuracy, resource consumption,
and performance. Furthermore, aspects such as the use of Transfer Learning and the challenges
inherent to running neural networks on mobile devices are discussed, as well as a comparison
between different models regarding their efficiency and impact on device performance. In the
end, the efficiency and feasibility of the technique used are proven through the generated

results and the development of the demo platform.

Keywords: Deep Neural Networks, Image Classification, Mobile Applications, Transfer Learn-
ing
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1 Introducao

Segundo o relatério The Mobile Economy 2024 da Global System for Mobile Commu-
nications Association (GSMA, |2024) no ano de 2023 existiam 5.4 bilhGes de usudrios tnicos
de dispositivos mdveis, este niimero representa cerca de 68% da populacdo mundial, com ex-
pectativa de atingir 74% da populacio até 2030. Nesse sentido, a drea de visdo computacional
se torna relevante, uma vez que é possivel realizar a captura e processamento de imagens com
facilidade e baixo custo. Atualmente, varios aplicativos utilizam recursos de imagens no seu
funcionamento como para biometria (aplicativos de banco para detecg¢do facial), aplicativos de
seguranga domiciliar (interfones inteligentes), ferramentas de pesquisa na web (como o Google
Lens e ferramentas de captura de imagens (como detecgdo de sorrisos). Além disso, houve
uma explosao de aplicativos que tem como base a produgdo e consumo de imagens, tendo
como exemplo aplicativos como o TikTok, um aplicativo baseado em contetido em video feito
por pessoas, para pessoas que, segundo relatério interno (TIKTOK)| [2024) em 2023 atingiu 1

bilhdo de usudrios ativos mensais.

Observamos a popularidade de temas como Inteligéncia Artificial, Aprendizado de
Mdquina e Aprendizado Profundo na midia e no mercado como mostra a Figura [1.T] porém,
o seu uso em aplicacbes moéveis abertas ao publico ndo é recente, como em aplicativos de
reconhecimento de voz desde 2014 (SHAO et al., [2019)), correcdo de texto (MICROSOFT,
2024)) e reconhecimento facial para marcagdo de fotos desde 2010 (PCMAG, [2010). Com o
avanco da técnica, recursos para a utilizacdo dessa tecnologia foram se tornando cada vez
mais acessiveis, como a criacdo de bibliotecas e frameworks de desenvolvimento focados em
inteligéncia artificial para aplicagdes méveis como TensorFlow Lite (TENSORFLOW, [2024),
Py Torch Mobile (PYTORCH, 2024), CoreML (APPLE, [2024) e ONNX (ONNX, 2017).

Figura 1.1 — Popularidade da pesquisa no termo “Inteligéncia Artificial”’entre 5 de maio
de 2019 a 5 de maio de 2024

Fonte: https://trends.google.com.br /trends

A grande maioria das aplicacdes méveis que utilizam inteligéncia artificial de pa-

radigma descritivo tem seus atributos e classes de saida bem definidos, servindo como um
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software especialista, como foi citado nos exemplos anteriores, esses modelos servem para
resolver um objetivo especifico, como o reconhecimento de voz humana, reconhecimento de
faces e digitais, porém, poucas delas permitem que seus usuarios, de maneira ativa modifica-
rem e reapropriarem um modelo ja existente. Isso é possivel através do método de Transfer
Learning, onde podemos utilizar um vetor de caracteristicas que é gerado por um modelo para
modificar o espaco de atributos de saida, como por exemplo utilizar um modelo classificador
de vozes para reconhecer outros tipos de sons, como de apitos, instrumentos ou uma voz
especifica (HOU et al., 2020)).

Apesar do Transfer Learning ser uma técnica conhecida e muito utilizada, a aplicagao
dela no contexto de aplicacdo moével apresenta dilemas que serdo abordadas durante a dis-

sertacdo da monografia, citando alguns exemplos (LIU et al. 2019):

1. Viés de busca (treinamento) em nuvem ou local e seu impacto na performance e uti-

lizacao do aparelho.
2. Coleta e tamanho ideal do conjunto de dados.
3. Performance do modelo utilizando recursos méveis.

4. Modelo mais adequado ao contexto moével, considerando fatores como utilizacdo de

memoria fisica e tempo de processamento.

Todos esses fatores tem em comum sua preocupacdo com os recursos limitados do
dispositivo e podem variar com o tipo da aplicacao e seus requisitos, podemos utilizar como
exemplo o reconhecimento de voz (SHAO et al., [2019)) que utiliza um modelo que é executada
de forma local, sem a necessidade de uma execucdo em nuvem, o que possibilita a utilizacdo
sem conexao com a Internet e é distribuido junto com o aparelho. O mesmo nao é observado
no reconhecimento de faces (PCMAG, [2010)), onde o usudrio carrega uma imagem na aplica¢do
e um servidor realiza o reconhecimento e marcacao do usuario reconhecido na foto por ser
em base uma aplicacdo web e utilizar o modelo cliente-servidor e também pelos ganhos de
performance dentro do aplicativo, que ndo tem de executar o modelo de maneira local (LIU
et al., [2019).

1.1 Objetivos

Essa monografia se propde a ser um estudo comparativo entre as atuais redes neurais
convolucionais para dispositivos moveis, além de também promover um aplicativo demo, onde
o mesmo sera usado para realizar as comparagles e servir como um caso de sucesso a ser

seguido na implementag¢ao das mesmas.

Os principais aspectos a serem abordados s3o:
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e Comparar as principais redes neurais convolucionais disponiveis para o uso, medindo sua

acuracia, tempo de treinamento e seu impacto no dispositivo.

e Criar a plataforma a partir da ferramenta React Native, uma biblioteca de criacao de

aplicativos moveis.

Para que esses objetivos sejam alcancados, ha a necessidade da criacio de uma
plataforma que permita de modo facil a troca dos modelos utilizados e que tenha meios de

medir descritores de performance dos mesmos para gerar estudos comparativos.
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2 Fundamentacdo e Revisao da Literatura

Para a viabilizacdo do projeto, hd de se entender alguns conceitos como Inteligencia

Artificial, Aprendizado de Maquina, modelos, React Native, TensorFlow e TensorFlowJS.

2.1 Inteligencia Artificial

Apesar da falta de consenso da comunidade cientifica em definir o que exatamente
é Inteligéncia Atrtificial, autores classicos da literatura como Russell e Norvig| (2021)) definem

esse campo como o estudo de agentes que conseguem:

1. Pensar como humanos (imitar processos de pensamento humano).
2. Agir como humanos (replicar o comportamento humano).
3. Pensar racionalmente (simular a “mente” racional).

4. Agir racionalmente (tomar decisdes para atingir metas com eficiéncia e preciso).

Inicialmente, essas acdes eram realizadas por meio de sistemas especialistas, que a
partir de uma pessoa especialista no assunto do dominio do problema a ser resolvido extraia
uma série de regras e parametros para tomada de decisdao do mesmo e a traduzia em cédigo
(FACELI et al., [2011)).

Contudo, com o aumento da complexidade dos problemas a serem tratados e o
fendmeno Big Data, tornou-se evidente a necessidade de sistemas autdnomos que n3o de-
pendessem da intervengdo humana ou a dependéncia de especialistas (FACELI et al., [2011).

A solucdo para este problema é o Aprendizado de Maquina.

2.2 Aprendizado de Maquina

Segundo Bishop| (2006), Aprendizado de Maquina pode ser definida como um campo
que envolve o desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos que permitem aos com-
putadores realizar tarefas especificas sem serem explicitamente programados para tal, mas sim

a partir da observacao de dados.

Para a tarefa de aprendizado, é necessario um conjunto de dados de entrada e uma
funcao de indugdo, que consiga traduzir os atributos desses dados em um atributo de saida,
conforme os dados s3o processados, o algoritmo de aprendizado calibra o modelo de solugdo
(GERON, 2019).
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O objetivo desse modelo pode ser separado em duas categorias, predicdo ou descricao.
A predicdo utiliza os dados de treinamento para prever um rétulo ou valor com base nos
atributos de entrada, normalmente seguindo um paradigma de algoritmo supervisionado, que
guia o modelo a ser gerado jd conhecendo a saida desejada para cada exemplo de entrada. Ja
a descricao tem a tarefa de descrever ou rotular um conjunto de dados, aproximando dados

que parecem entre si e encontrando regras de associacdao e nao necessita de um supervisor
(GERON, [2019).

Esse processo de calibragem pode levar a fenémenos como overfitting ou underfitting,
sendo o primeiro uma solucdo super-ajustada aos dados de treinamento e o segundo uma
solucdo que é mal-ajustada ao que se propoe a fazer. Para garantir a qualidade do modelo,
existem métricas e métodos que podem ser utilizados para assegurar uma boa precisdo dos
mesmos (FACELI et al. 2011)).

2.2.1 Supervisionado

Os algoritmos de aprendizado supervisionado utilizam dados rotulados para relacionar

dados de entrada com uma saida, que pode ser em formato de classe ou um valor numérico.

O aprendizado supervisionado contém, dentro de si, dois tipos de problema, um, se da
quando o conjunto das possibilidades de resposta é finita e nominal, sendo assim considerado
um problema de classificacdao. O outro, é quando o conjunto de saida é infinito e ordenado,
nesse caso, serd um problema de regressao (GERON, 2019).

Figura 2.1 — Classificagao

Ll

Atributo 2
O
a.de
O

L
Y

Atributo 1

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (FACELI et al., 2011)).

Classificacao:

Algoritmos de classificacdo tem o objetivo de prever uma classe ou rétulo a partir

de um conjunto de dados com classes ou rétulos conhecidos, conhecido como conjunto de
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Figura 2.2 — Regressao

z Funcao aproximada

%
O
O

Atributo 1

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (FACELI et al., 2011).

treinamento e, a partir disso, montar uma fronteira de decisdo para que os dados de entrada

sejam devidamente classificados.

Na Figura [2.1], é demonstrado a divisdo feita pela fronteira de decisdo entre duas

classes diferentes, como por exemplo a identificacdo entre espécies diferentes de flores ou
animais (RUSSELL; NORVIG, [2021)).

Como exemplos de algoritmos simples de classificacdo, podemos citar:
1-Vizinho Mais Préoximo (1-Nearest Neighbor, 1-NN)

Algoritmo simples que assume que dados parecidos ficardo mais préximos entre si, ele
normalmente utiliza a funcdo do calculo da distancia euclidiana para calcular a distancia entre
os dados rotulados (pertencentes a uma classe) que foram utilizados no treinamento e o dado
de entrada, onde quando encontrado a menor distancia entre eles, se assume que o dado de

entrada pertenca a mesma classe que o dado de treinamento encontrado.

Sua maior vantagem € a simplicidade de implantacao, porém, esse algoritmo é muito
afetado pela medida ou funcdo de distancia utilizada, onde a depender da escala de um
dos atributos (seja muito grande, ou muito baixa), sua precisdo é afetada, por isso, no pré-

processamento é demandado a normalizacdo de todos os dados.
K-Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbor, K-NN)

O K-NN ¢é uma extensio do 1-NN, sua diferenca é que, ao invés de utilizar o vizinho
mais préximo, ele consulta os K vizinhos mais proximos que “votardo” na classe mais apropriada

para aquele dado de entrada, a classe elegida sera a classe de saida do algoritmo.

Na Figura [2.3| a interrogacdo sinaliza o dado de entrada e os diferentes formatos
sinalizam classes, nesse caso, a votagdo em K=b5 entre os circulos (3 votos) e os losangos (2

votos), a classe escolhida seria a dos circulos.
Regressao

Regressao utiliza estatistica para quantificar uma saida a partir de uma variavel de-



Capitulo 2. Fundamentac¢do e Revisao da Literatura 19

Figura 2.3 — K-NN

Atributo 2
<.
@

L J

Atributo 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

pendente (resposta) com varidveis independentes (explicativas). (RUSSELL; NORVIG, 2021)

A regressao tenta atingir esse objetivo por tentar aproximar uma fungdo de predicao
com base em dados de exemplo que se aproxime da funcao verdadeira em que esses dados se

distribuem, como exemplo de alguns métodos simples de regressao, podemos citar:

Regressao linear
A regressao linear tenta predizer os valores dependentes ajustando uma linha reta aos
valores independentes, tentando ao maximo se aproximar de uma funcao de reta real.

O modelo da regressdo linear pode ser descrita como:

n 2

p
mﬁin Z Yi — Bo — Zﬁj%j
j=1

i=1

O objetivo da regressdo linear é ajustar os coeficientes [y, f1,. .., 3, de forma que

a soma dos erros quadrdticos seja minimizada, sendo y; os valores observados, 3; sdao os
coeficientes a serem ajustados, x;; sao os valores das varidveis explicativas.

Sua maior vantagem é a simples implementacdo e uso em muitas aplicagdes quanti-
tativas, porém suas desvantagens incluem ser sensivel a extremos (dados de treinamento com

valores muito altos ou baixos em relagdo aos demais), e também assumir uma relagdo linear
entre as variaveis.

Regressao de Ridge

A regressdo de Ridge é uma extensao da regressao linear, mas que inclui uma regula-
rizacdo para evitar overfitting, um problema comum em situa¢es onde hd um nimero grande
de varidveis explicativas ou ha uma alta correlagdo entre elas, dessa forma, a regularizagdo

pode melhorar a generalizagao do modelo quando inserimos dados de teste.
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O modelo da regressao de Ridge pode ser descrita como:

n

p 2 p
min | 3 {gi=Bo— D By | +AY_ B
s j=1

i=1
Onde o primeiro termo é o erro quadratico total, como na regressao linear, segundo

p
termo, A g 32, é a penalizacdo (regularizacdo) sobre o tamanho dos coeficientes e A é um

j=1
parametro de regularizacdo que controla o peso dessa penalizacao.

2.2.2 Nao-supervisionado

O aprendizado n3o-supervisionado consiste em, a partir de propriedades intrinsecas aos
dados de entrada, sem o auxilio de dados de exemplo, representar esses dados de maneira que
seja relevante ao propdsito da solucdo, seja identificando padrdes e tendéncias ou facilitando
o entendimento humano. Por esse motivo, nesses algoritmos, ndo existe um dado meta, isto
é, um dado de saida (DECO; OBRADOVIC, 1999).

Dentro do aprendizado nao-supervisionado, existem algumas tarefas descritivas que

tem o objetivo de explorar ou descrever um conjunto de dados, essas, sao divididas em 3
categorias (DECO; OBRADOVIC, 1999):

Sumarizacao: Com o objetivo de prover uma descricdo simples e compacta dos
dados de entrada, pode ser utilizado diversas ferramentas, de métodos estatisticos (média,

mediana, desvio padrdo) até softwares complexos de descricdo de dados.

Associacao: A associagao tenta buscar um padrao entre os atributos do conjunto
de dados de entrada, a fim de encontrar uma funcdo ou relacdo causal entre os diferentes
atributos. Pode-se citar dois algoritmos simples para a formacao de regras de associacdo,
Apriori e Eclat, que, de modo iterativo tentam por meio da formacdo de pares frequentes de

dados encontrar um padrao.

Agrupamento: J3 o agrupamento tenta encontrar similaridade entre os dados para
a formac3do de grupos e a descricdo entre eles. Um famoso algoritmo de agrupamento é o

K-Means, onde ele forma K grupos a partir da calibracdo do ponto médio dos dados de cada

grupo.

2.2.3 Estratégias de Validacao

Para garantir a qualidade da solu¢do induzida pelos algoritmos de inteligéncia artificial,
foram criados diferentes métodos de avaliacdo, esses, podem ser divididos em avaliacdo de
modelos de predi¢do ou descricdo (DAVIS; KULICK, 2005):
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2.2.3.1 Avaliagao de modelos preditivos

Em algoritmos supervisionados, a avaliagdo é feita a partir da analise de desempenho

ao tentar classificar ou predizer valores que nao foram utilizados no treinamento do mesmo.
Taxa de erro

A taxa de erro é a proporcao de classificacdes incorretas, onde usualmente um acerto
corresponde ao valor zero, e um erro corresponde ao valor um (fungdo de custo 0-1), essa
verificacdo pode ser expressa pela fungdo (SPIEGEL; SCHILLER; SRINIVASAN, 2004):

err(f) = %ZI(% # f(z:))

Onde n é o nimero de objetos a serem classificados, f o classificador, a classe

conhecida por y; e a classe predita por f(x;).

O valor de err(f) varia entre 0 e 1, onde quanto mais préximo a 0, menor a taxa de
erros. A taxa de acerto pode ser obtida subtraindo 1 da taxa de erro (ac(f) = 1— err(f))
(SPIEGEL; SCHILLER; SRINIVASAN, 2004).

Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma maneira de representar matematicamente acertos e erros
de classificagdo, onde linhas representam as classes reais e colunas as classes preditas pelo
classificador, por esse motivo, caso existam k classes, a matriz serd de dimens3o kxk (FACELI
et al., [2011)).

Dentro de uma célula M;; da matriz, é contido o niimero de vezes que a classe real
1 foi classificada como a classe j, assim a diagonal da matriz contém todos os acertos e as
demais células os erros cometidos pelo classificador, dessa forma, podemos observar em quais
classes o classificador apresenta maior dificuldade (FACELI et al., 2011).

Erro quadratico médio

Utilizado em problemas de regressao, o objetivo do método de avaliagdo do erro
quadratico médio é verificar a distancia entre o valor predito pela hipétese e o valor real,
sendo essa distdncia equivalente ao valor do erro (KAY] (1993).

O valor do erro quadratico médio pode ser descrita como:

EQM (f) = %Z(Z/z — f(x))?

=1
f: Classificador. n: Nimero de objetos. y;: Ponto real. x;: Ponto predito.

Quanto menor o valor do EQM, melhor o desempenho da hipétese gerada pelo algo-
ritmo de regressdo (KAY) 1993).
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Distancia média absoluta

Com o mesmo principio do Erro Quadratico Médio, seu objetivo é utilizar a distancia
absoluta como medida de erro entre valor predito e valor real (SPIEGEL; SCHILLER; SRINI-
VASAN, 2004).

DMA (f) = %Z lyi — f(z:)]

f: Classificador. n: Ndmero de objetos. y;: Ponto real. x;: Ponto predito.

O valor resultante que varia de 0 a 1 significa a quantidade média de erros (SPIEGEL;
SCHILLER; SRINIVASAN, 2004).

Avaliacao de modelos descritivos

A avaliacdo de modelos descritivos é uma tarefa complexa, pois, diferente dos modelos
de aprendizado supervisionado, os resultados nao sao rotulados com uma resposta esperada,
e também em muitos casos ndo hd uma dnica solug¢do para o problema dado (DECO; OBRA-
DOVIC, 1999).

Nesse sentido, a avaliacdo se da por meio da validacdo da estrutura gerada pelo
modelo, para evitar coincidéncias e garantir que o resultado gerado seja consistentemente de

qualidade e ndo apenas um “golpe de sorte”.

Essa avaliacao da qualidade estrutural é feita por meio de indices estatisticos que
quantificam a qualidade de um aspecto de um agrupamento. Esses indices sdo utilizados
por critérios de validacdo, que indicam como essas medidas serdo utilizadas para validar a
qualidade do agrupamento (DECO; OBRADOVIC, 1999).

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no funciona-
mento do cérebro humano. Projetados para reconhecer padrées complexos e aprender a partir
de dados, elas sdo compostas por unidades interconectadas, chamadas neurdnios artificiais
(NIELSEN, [2015)).

Um neurdnio artificial é fundamental no processamento de uma rede neural artificial.
Inspirado no neur6nio bioldgico, ele recebe entradas numéricas e, a partir de um peso que
controla a influéncia de cada valor de entrada, aplica uma funcdo de ativacdo e gera uma

saida.

O aprendizado em redes neurais se dd a partir do processo de ajuste dos pesos e
viés de inducdo (treinamento) para que a rede de neurdnios seja capaz de realizar tarefas

especificas, como classificacdo ou previsao.
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O treinamento de uma rede neural artificial pode ser dado a partir de tarefas de

aprendizado supervisionadas ou nao-supervisionadas, seguindo o critério do problema a ser
resolvido. (RUSSELL; NORVIG, 2021)

Figura 2.4 — Rede neural simples

SAIDAS

Fonte: Adaptado de (NIELSEN]| 2015

2.3.1 Redes Neurais Profundas

Uma Rede Neural Profunda é um tipo de rede neural artificial composta por mdiltiplas
camadas de neurdnios artificiais interconectados. A caracteristica distintiva das redes neurais
profundas é a presenca de varias camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de
saida. Essas camadas ocultas permitem que a rede aprenda representacdes hierarquicas de
dados complexos, capturando caracteristicas abstratas e ndo lineares dos dados de entrada (NI-

ELSEN, 2015)). As redes neurais profundas permitiram que diversas tarefas complexas fossem

Figura 2.5 — Rede neural profunda.
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Fonte: Adaptado de (NIELSEN] [2015]).

automatizadas, como o reconhecimento e classificacdo de imagens e objetos, processamento
e geracao de textos em linguagem natural, melhora na autonomia robdtica e reconhecimento

de voz.

2.3.1.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo arquiteturas projetadas especificamente

para processar dados que tém uma estrutura de matriz, como imagens, videos, ou até dados
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volumétricos. Elas foram inspiradas no processo visual dos animais, onde diferentes neurdnios
respondem a estimulos visuais distintos, como bordas, padroes e cores, criando uma hierarquia
de abstracdo dos dados. As CNNs sdo amplamente utilizadas em tarefas de visdo computaci-
onal, como reconhecimento de objetos, deteccdo de faces, e segmentacdo de imagens, devido
a sua habilidade de capturar caracteristicas espaciais e relagdes locais dos dados (NIELSEN|,
2015)).

Uma das principais caracteristicas das CNNs é o uso de camadas convolucionais que
sdo capazes de explorar a dependéncia espacial dos dados ao aplicar filtros (kernels) sobre
pequenas regides das imagens de entrada. Essas redes s3o eficientes na captura de padrdes
locais sem a necessidade de processamento de prévia extracdo de caracteristicas. Cada camada
subsequente em uma CNN tende a aprender caracteristicas de nivel mais alto, como formas
complexas, objetos, ou até a semantica de uma imagem, conforme os dados passam por
camadas sucessivas de convolugdes e pooling. Essa estrutura pode ser observada na Figura
2.6

Figura 2.6 — Rede neural convolucional.
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Fonte: (NIELSEN] [2015)

As CNNs sdo divididas em trés tipos principais de camadas que, combinadas, permi-

tem a extracdo e interpretacdo das caracteristicas dos dados:
Camadas de Convolucao

As camadas de convolugcdo s3o a base das CNNs e desempenham o papel de extrair
caracteristicas locais dos dados. Um filtro de tamanho fixo percorre a imagem de entrada e,
em cada posicao, realiza uma multiplicacdo e soma entre os valores da imagem e os valores do
filtro, gerando um mapa de caracteristicas. Cada filtro é treinado para reconhecer diferentes

padrdes, como bordas, texturas, ou partes de objetos .

Além disso, as convolug¢des podem ser realizadas com diferentes stride (passo) e pad-
ding (preenchimento) para ajustar o tamanho da saida em relagdo a entrada. Um passo maior
resulta em um mapeamento de caracteristicas menor e mais condensado, enquanto o preen-
chimento permite que as bordas da imagem sejam consideradas na convolu¢do (RUSSELL;
NORVIG, 2021)).

Camadas de Pooling (Agrupamento)
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As camadas de pooling sao usadas para reduzir a dimensionalidade espacial dos ma-
pas de caracteristicas gerados pelas camadas de convolucao, mantendo as informagdes mais
importantes. Essa reducdo diminui o custo computacional e a complexidade do modelo, além

de mitigar o risco de overfitting.

O pooling pode ser realizado de vérias formas, sendo as mais comuns:

e Max pooling: onde o valor mdximo de cada regido é selecionado.

e Average pooling: onde a média dos valores dentro de uma regido é calculada.

Por exemplo, em um max pooling com um filtro 2x2 e stride de 2, apenas o maior
valor em cada regido 2x2 da entrada é mantido, e em um average pooling o a média dos

valores de cada regido 2x2 é mantida.
Figura 2.7 — Max-pooling.
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Fonte: (NIELSEN] [2015)

Camadas Totalmente Conectadas

Apds as camadas de convolugao e agrupamento, a CNN utiliza camadas totalmente
conectadas (fully connected layers) para combinar as caracteristicas extraidas e realizar a
classificagdo ou regressao. Nessas camadas, cada neuronio esta conectado a todos os neurdnios
da camada anterior, assim como nas redes neurais tradicionais (RUSSELL; NORVIG, 2021)).

O objetivo das camadas totalmente conectadas é integrar todas as caracteristicas
aprendidas nas camadas anteriores para tomar a decisao final, seja na classificacdo de imagens
ou em outra tarefa.

Funcoes de Ativacao

Em cada uma dessas camadas, as CNNs utilizam funcdes de ativacdo ndo lineares,

como a ReLU (Rectified Linear Unit), que aplica a fun¢do f(x) = maz(0,z). Isso permite
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que a rede capture nao linearidades nas caracteristicas aprendidas, tornando-a capaz de lidar

com dados complexos, como imagens.

8 RelLU
R(z)=max (0, z)
5]
4
2
0 .
=10 -5 110

Figura 2.8 — Funcao de ativacao ReLU.

Fonte: (ARAFIN; BILLAH; ISSA| 2023).

Outra func¢do de ativagcdo muito utilizada é a Softmax, descrita pela fungdo:

2

cr(z,-):;— parai=1,2,....K

-
Z]’:1 e

Onde z; representa o valor da i-ésima saida e K é o nimero total de classes. A

Softmax converte a saida de uma CNN em um vetor de probabilidades, onde cada valor

representa a probabilidade de a entrada pertencer a uma determinada classe. A classe com a

maior probabilidade é entdo selecionada como a previsao final do modelo.

2.3.1.2 Vision Transformers

Os Vision Transformers (ViTs) foram propostos como uma alternativa as redes neurais
convolucionais (CNNs) para resolver tarefas de visdo computacional, como classificagdo de ima-
gens, segmentacao e deteccao de objetos. Ao contrario das CNNs, que utilizam convolu¢des
para capturar informagGes espaciais em imagens, os ViTs adotam a arquitetura Transformer,
que foi inicialmente desenvolvida para lidar com tarefas de processamento de linguagem na-
tural (NLP). A arquitetura Transformer se destaca por seu mecanismo de auto-atencdo que,
aplicado ao dominio visual, permite capturar relacdes globais entre diferentes partes de uma
imagem, independentemente de sua distancia espacial (DOSOVITSKIY et al., 2021)).

A principal ideia por tras dos Vision Transformers é tratar uma imagem da mesma

maneira que uma sequéncia de tokens no contexto de NLP. Em vez de processar a imagem
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Figura 2.9 — Funcao de ativacao Softmazx

10 |- .

Fonte: (ES-SABERY et al., 2021)

como um todo ou utilizar convolug¢des, a imagem ¢é dividida em pequenos blocos chamados
patches. Cada patch é entdo tratado como um “token” e processado por um modelo Trans-
former, que aplica o mecanismo de atenc3o para aprender as dependéncias entre esses tokens
(patches).

A arquitetura geral dos Vision Transformers é composta por trés componentes prin-

cipais:

1. Divisao em Patches: Ao invés de passar a imagem inteira como entrada, a imagem
é dividida em pequenos patches (blocos retangulares). Cada patch é processado de
forma independente e tratado como uma sequéncia de entrada para o Transformer,
semelhante aos tokens em NLP. O tamanho dos patches é definido de acordo com as
necessidades da tarefa e do modelo. Normalmente, uma imagem de dimensdo 224 x224
pode ser dividida em patches de 16x16, resultando em uma sequéncia de 196 patches.
Cada patch é linearizado e transformado em um vetor de embeddings através de uma

projecao linear. A férmula para a projecdo dos patches pode ser descrita como:

i i i
2o =1a" - B+ ey
Onde z; é a representacdo do i-ésimo patch, x' é o vetor de entrada linearizado do
i-ésimo patch, F' é a matriz de embeddings aprendida, e e, € o embedding posicional

que codifica a localiza¢ao do patch na imagem.

A adicao de embeddings posicionais é fundamental, pois, diferentemente das CNNs
que capturam relacdes espaciais intrinsecas, os Transformers n3ao tém conhecimento
embutido da posicao dos patches. Assim, o embedding posicional ajuda a manter a

estrutura espacial da imagem.

2. Camada Transformers: A partir da sequéncia de patches, a camada Transformer é

aplicada. Ela é composta por miltiplos blocos de atenciao, onde o componente prin-
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cipal é o mecanismo de auto-atencdo multi-cabeca. Esse mecanismo permite que a
rede aprenda as relagdes entre diferentes patches, considerando as interacdes globais da
imagem. Ao contrario das convolu¢bes, que sdo locais, a auto-aten¢do permite que o
modelo entenda como cada parte da imagem (patch) se relaciona com todas as outras,
independentemente de sua distancia espacial (DOSOVITSKIY et al., 2021).

O mecanismo de aten¢do calcula uma pontuacdo de atenc3o para cada par de patches,
permitindo que a rede “preste mais atencdo’a certas regides da imagem que siao mais

relevantes para a tarefa em questdo. A férmula da atencao é dada por:

Atengdo(Q, K, V') = Softmax <QKT) Vv
T 7 Y \/d_k

Onde @ (query), K (key), e V (value) sdo projecdes lineares dos embeddings dos
patches, e d;, é a dimensionalidade dos key vectors. A atencao multi-cabeca aplica esse
processo de atencao varias vezes em paralelo, permitindo que a rede foque em diferentes
partes da imagem simultaneamente (DOSOVITSKIY et al., 2021)).

Figura 2.10 — Arquitetura Vision Transformer
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Fonte: Adaptado de (DOSOVITSKIY et al. 2021)

3. Camada de Classificacdao: Apds varias camadas de atencdo e feed-forward dentro
do bloco Transformer, a saida resultante para cada patch é um vetor de caracteristicas
refinadas. Para realizar a classificacdo, a abordagem comum ¢é utilizar um token de
classificagdo (class token), que é adicionado no inicio da sequéncia de patches. Esse
token acumula informacgdes globais da imagem ao longo das camadas do Transformer, e
sua saida final é passada por uma camada totalmente conectada ou Softmax (PEARCE;
BRINTRUP; ZHU, [2021)) para gerar as predi¢des de classe.

A férmula para a classificacdo pode ser descrita como:
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y = softmax(W - zqass)

Onde z..s € 0 vetor resultante do token de classificacdo, e WW sdo os pesos aprendidos

da camada de saida.

2.4 Desenvolvimento Mobile

Um dos maiores desafios enfrentados no ambito do desenvolvimento mobile é como
entregar um aplicativo versatil, confidvel e eficiente, que é suportado em multiplas plataformas
de uma maneira rapida visto a alta competitividade no mercado de solugdes méveis (RAJ;
TOLETY, [2012).

Para isso, foi criado uma gama de modos de implementacao e frameworks que su-
portam a criagao de diferentes tipos de aplicativos, desses modos, podemos destacar trés

abordagens principais:

2.4.1 Abordagem Web

Na abordagem web, o intuito é a aplicacdo ser acessada através de um navegador,
que através de um servidor web, serve a interface grafica e os dados necessdrios para o
funcionamento da aplicacdo, essas caracteristicas garantem uma portabilidade em multiplas

plataformas como Android, iOS e outros sistemas operacionais.

Figura 2.11 — Aplicagao Web.
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Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (RAJ; TOLETY], 2012)

Normalmente, nessa abordagem o processamento e comunicagao com o banco de da-
dos é feita remotamente dentro do servidor, e n3o é necessario instalar a aplicagdo na meméria
fisica do dispositivo, isso também possibilita atualizacdes na aplicacdo sem a necessidade de

descarregar a nova versao para o aparelho.
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Apesar das vantagens, pela baixa performance oferecida por navegadores, a aplicacdo
acaba dependendo de uma conexao constante com a Internet e requer um esforco consideravel
vinda do servidor, que vai ser responsavel pela maior parte do processamento necessario para
o funcionamento do app (RAJ; TOLETY, 2012).

2.4.2 Abordagem Hibrida

A abordagem hibrida utiliza o conceito de Web-View, que é uma aplicagio com
camada de abstracao JavaScript que possui um navegador embutido no mesmo, utilizando
toda a estrutura cliente-servidor da abordagem web, porém mantendo ainda funcionalidades e

acesso a bibliotecas nativas do aparelho mével.

Figura 2.12 — Aplicacao Hibrida.
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Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (RAJ; TOLETY], 2012)

Essa abordagem permite que o projeto seja distribuido em lojas de aplicativo e também
disponivel via navegador de uma maneira mais limitada devido a falta de acesso as bibliotecas

nativas em um browser.

Porém, aplicagoes hibridas ainda ficam a desejar no quesito de performance, ja que a

aplicagdo é executada com base em um navegador da web (RAJ; TOLETY, 2012).

2.4.3 Abordagem Nativa
2.4.3.1 Nativo Interpretado

Uma abordagem interpretada significa que, na arquitetura da aplicacdo ha um inter-
pretador na aplicacao que executa em tempo real o cédigo da aplicagdo e traduz, por meio de

uma camada de abstracdo as interacdes entre aplicacdo e funcionalidades nativas.

Devido a natureza de sua estrutura, a operacdo de traducdo pode levar a queda de
performance da aplicacdo, porém, essa abordagem possui um cédigo extremamente portével

para outras plataformas.
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Figura 2.13 — Nativo Interpretado.
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Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (RAJ; TOLETY) 2012)

2.4.3.2 Nativo Compilado

No caso de uma aplicacdo nativa e compilada, diferente da interpretada, a traducao
para diferentes sistemas ocorre na criacdo do executdvel da aplicagdo, onde o mesmo cédigo
passa por diferentes compiladores que resultam em uma aplicacdo nativa, onde a comunicacdo

entre aplicacdo e funcionalidades do dispositivo ocorre de maneira direta.

Figura 2.14 — Nativo compilado.
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Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (RAJ; TOLETY], 2012)

E evidente que, diferente das outras abordagens, a caracteristica de execu¢do pu-
ramente nativa tem uma grande vantagem no quesito de compatibilidade e velocidade de

execucao.

2.5 React Native

O React Native (NATIVE, 2024)), é uma biblioteca de desenvolvimento compilado
nativo, desenvolvido pela empresa Meta e lancado em 2015, com o objetivo de utilizar a
estrutura ja criada da biblioteca para a web ReactJS e também se aproveitar da abundancia

de bibliotecas e pacotes disponibilizados pelo Node Package Manager (NPM), gerenciador de
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pacotes do NodeJS, que é um interpretador que possibilita a execucdo de cédigo JavaScript

fora de um navegador.

251 JXL

Utilizando uma linguagem chamada JXL que possibilita renderizar dinamicamente a
interface grafica combinando légica de programacao em cédigo JavaScript e a definicdo de
elementos com uma linguagem de marcacao parecida com XML, ela possibilita o uso de classes

e funcbes para definicdo de componentes.

Exemplo de cédigo em JXL:

import React from 'react';

import {Text, View} from 'react-native';

const HelloWorldApp = () => {
return (
<View
style={{
flex: 1,
justifyContent: 'center',
alignItems: 'center',
i3 2
<Text>Hello, world!</Text>
</View>
)3
s
export default HelloWorldApp;

2.5.2 Componentes

Aplicativos em React sdo compostos de componentes, um componente é um pedaco
de interface que contém sua prépria légica e aparéncia. Componentes podem ser compostos
de outros componentes e podem ter diferentes tamanhos e objetivos, dessa forma, é possivel
construir uma aplicacdo com cdédigo altamente reutilizdvel, pois um componente pode ser

utilizado em diversos trechos do cédigo, mas contém um Unico arquivo de cddigo fonte.

2.5.2.1 Componentes principais e personalizados

Ha uma série de componentes considerados principais, pois eles sao o menor bloco de

construcao disponivel e estao diretamente conectados com os recursos nativos na compilacao,
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com isso, se tornam fundamentais para toda a estrutura da aplicacdo, vocé pode encontrar

uma lista completa desses componentes no site oficial do React (NATIVE, 2024).

Componentes personalizados utilizam componentes principais e/ou outros componen-
tes personalizados para criar novas partes de interface, além de conterem sua prépria légica
programatica, esses componentes formam a base légica da aplicagao, definindo comportamen-

tos e funcionalidades do sistema a ser desenvolvido.

2.6  TensorFlow

TensorFlow (TENSORFLOW.JS, [2024)) é um framework de cédigo aberto focado em
aprendizado de mdquina, lancado em 2015 pela empresa Google, visando facilitar a criagdo,
treinamento e exportacdo de redes neurais em multiplas plataformas baseado na tecnologia
proprietaria de Tensor Processing Unit ou Neural Processing Unit, um hardware acelerador de

execucdo de modelos de inteligéncia artificial.

Atualmente o TensorFlow possui um ecossistema de desenvolvimento e analise, pro-
vendo ndo sé o framework basico escrito em Python, mas também ferramentas de analise e

monitoramento, além diferentes modelos e casos de estudo.

Dentro desse ecossistema, foi criado uma biblioteca em JavaScript, o TensorFlowJS,
que exporta as funcionalidades da biblioteca principal para o dominio da web, isso possibilita
a interacdo entre TensorFlow e bibliotecas de desenvolvimento JS, como o ReactJS e React
Native. A biblioteca também é portada para outras linguagens como C++, C#, Julia, R e

Scala.

2.7 Trabalhos Relacionados

O avanco tecnoldgico em relacdo a redes neurais profundas impulsionou o desenvol-
vimento de diversas solu¢Ges para a classificacdo de imagens em dispositivos mdveis. Esta
secdo tem o objetivo de revisar trabalhos relevantes na area, destacando os principais modelos

e suas vantagens, desvantagens além de evidenciar o estado da arte atual.

2.7.1 Principais modelos para dispositivos méveis

MobileNet: O MobileNet é uma das arquiteturas mais populares desenvolvidas es-
pecificamente para dispositivos mdveis e sistemas embarcados. Proposto por Howard et al.
(2017)), o MobileNet utiliza convolugdes separdveis em profundidade para reduzir o ndmero de

parametros e computacoes, mantendo um bom desempenho em termos de precisao.

Convolucoes separaveis em profundidade:
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MobileNet
Figura 2.15 — Estrutura da MobileNet.
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Fonte: Adaptado de (HOWARD et al., 2017)

As Depthwise Separable Convolutions sdo uma variacdo das convolucbes convenci-
onais usadas para reduzir a complexidade computacional das redes neurais convolucionais,
mantendo boa precisdo. A ideia central é dividir a operacdo de convolucdo em duas etapas:
Depthwise Convolution e Pointwise Convolution. (CHOLLET), 2017)).

e Depthwise Convolution: Neste estagio, aplica-se um unico filtro 2D a cada canal de
entrada de forma independente. Se a imagem de entrada tiver 3 canais (como as
imagens RGB), a Depthwise Convolution aplicara trés filtros diferentes, um para cada

canal, gerando uma saida com a mesma profundidade da entrada.

e Pointwise Convolution: Uma convolugdo 1x1 é aplicada para combinar os resultados dos
canais anteriores. Ela atua sobre cada pixel da imagem e combina os canais de entrada,
gerando uma nova saida com uma profundidade especifica com o objetivo de introduzir

uma interacao entre os canais.

Normalizacdo em lote (Batch Normalization):

A Batch Normalization (BN) normaliza as saidas de uma camada para que tenham
uma distribuicdo com média 0 e desvio padrdao 1. Posteriormente, dois parametros sao apren-
didos: um fator de escala e um deslocamento, que permitem que a rede recupere a flexibilidade

perdida com a normalizac3o, se necessario.

e Vantagens: Alta eficiéncia computacional e baixo consumo de energia além de ter um
menor tamanho na memdria fisica, facilitando a implementacdao em dispositivos com

recursos limitados.
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e Desvantagens: Apesar de ser eficiente, observa-se uma queda na precisio em com-

paracao com modelos maiores e mais complexos.

SqueezeNet: Proposto por landola et al.| (2016), o SqueezeNet foca em reduzir o
numero de parametros através do uso de um tipo de camada chamada ‘“fire”, que combina

convolugdes de tamanho 1x1 e 3x3.
Camada fire:

Figura 2.16 — Estrutura da camada fire

filtros de convolucdo 1x1 & 3x3
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Fonte: Adaptado de (IANDOLA et al., 2016)

Squeeze: Aplica filtros de convolucdao de tamanho 1px x 1px.
Expand: Aplica filtros de convolugcdo 1px x 1px e 3px x 3px.

A estrutura da SqueezeNet é composta por uma camada de convolugao seguida por
8 camadas fire e uma camada de convoluc¢ao final, aplicando entdo o Average Pooling e uma

camada com fungdo de ativacdo Softmax.

e Vantagens: Modelo extremamente leve, com uma alta taxa de compressao. Boa precisao

relativa considerando seu tamanho.

e Desvantagens: A leveza leva a uma menor precisao em comparagdo com modelos mai-

ores, embora seja adequado para aplicacbes que priorizam a eficiéncia.

ShuffleNet: Proposto por |Zhang et al.| (2017), o ShuffleNet utiliza convolugdes

agrupadas (channels) e uma operacdo de shuffle para melhorar a eficiéncia computacional.

Convolugbes agrupadas: Divide os canais de entrada em varios grupos (channels) e
realiza a convolugdo separadamente em cada grupo. Os canais dentro de um grupo interagem

apenas entre si, e ndo com os canais de outros grupos.

Camada de embaralhamento (Channel Shuffle): A ideia principal é “embaralhar” os
canais apds as convolu¢des agrupadas, reorganizando os canais de maneira que eles possam

se redistribuir em novos grupos na préxima camada de convolugao.
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Figura 2.17 — Operacao de shuffie.
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Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2017)

e Vantagens: Alta eficiéncia computacional apresentando um bom equilibrio entre precisao

e complexidade.

e Desvantagens: A implementacdo complexa devido a operacao de shuffle.

EfficientNet: Proposto por Tan e Le (2020)), o EfficientNet utiliza um método de
escalonamento composto que tenta ajustar propriedades da rede como a profundidade, largura

e resolucdo de maneira a otimizar a eficiéncia do modelo.

As trés dimensdes sao escaladas da seguinte maneira:

e Profundidade: Refere-se ao niimero de camadas ou a quantidade de convolucdes suces-
sivas na rede. Aumentar a profundidade permite que a rede capture caracteristicas mais

complexas, aprendendo mais detalhes.

e Largura: Refere-se ao nimero de canais em cada camada. Redes mais largas podem

capturar mais caracteristicas em cada estégio.

e Resolucdo de Entrada: Refere-se ao tamanho das imagens de entrada. Aumentar a

resolucao permite que a rede capture mais detalhes espaciais nas imagens.

e Vantagens: Excelente precisdo e eficiéncia computacional. Flexivel e escalavel para

diferentes exigéncias de recursos.

e Desvantagens: E mais complexo de treinar e implementar em comparagcdao com modelos

mais simples.
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Figura 2.18 — Escalonamento composto.
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Fonte: (TAN; LEL 2020).

Inception: A arquitetura Inception (SZEGEDY et al., 2014), é conhecida por seu uso
eficiente de convolugdes em vérios tamanhos dentro da mesma camada, permitindo capturar

informacoes em diferentes escalas.

O principal componente dessa arquitetura é o Inception Module, que foi projetado
para permitir que a rede explore diferentes tamanhos de filtros e resolucdes simultaneamente.
O Inception Module contém convolugdes de diferentes tamanhos de filtro (1 x 1, 3 x 3 e 5 x
5) e uma operagdo de pooling. A combinagdo dessas operagdes permite que a rede capture
informagdes locais (com filtros menores) e informagdes globais (com filtros maiores), além de

realizar a compressao dos dados via pooling.

e Vantagens: Flexivel na captura de caracteristicas em diferentes escalas. Bom desempe-
nho em tarefas de classificacao de imagens, frequentemente alcangando altas precisoes

em benchmarks.

e Desvantagens: Estrutura relativamente complexa, o que dificulta a implementacdao em
dispositivos com recursos limitados. Consumo de memdria e tempo de inferéncia podem

ser mais elevados em comparacdao com arquiteturas mais leves.

ResNet:

A Residual Network (ResNet) (HE et al., 2015) é conhecida por introduzir conexdes
de atalho (skip connections) que permitem a construg¢do de redes extremamente profundas

sem sofrer de problemas de degradacao.

Skip connections: Essas conexdes pulam uma ou mais camadas da rede e adicionam

a entrada de uma camada diretamente a saida de uma camada posterior. (ZHANG et al.,
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2021)

Figura 2.19 — Skip connection.
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Fonte: Retirada de (ZHANG et al., |2021))

e Vantagens: Excelente desempenho em profundidade, permitindo a constru¢cdo de mo-
delos muito profundos sem perder precisao. Facilita o treinamento de redes profundas,

mitigando problemas de gradientes desaparecendo.

e Desvantagens: Complexidade e tamanho da rede podem ser desafiadores para disposi-
tivos moéveis. Laténcia e uso de memoria tendem a ser mais altos em comparacao com

redes mais leves.

2.7.2 Estado da Arte

O campo de classificacdo de imagens em dispositivos mdveis tem registrado avangos
notdveis, tanto no desenvolvimento de hardware especializado quanto na otimiza¢ao de al-
goritmos de redes neurais. Esses progressos permitem a execucdo eficiente de redes neurais
profundas em dispositivos com restricoes de recursos, como smartphones e tablets. A seguir,

sao discutidos alguns dos principais pontos da evolucido do estado da arte no tema.

Modelos Otimizados: O desenvolvimento de redes neurais profundas otimizadas
para dispositivos mdveis é um dos principais marcos dessa evolucao. Redes como o Mobi-
leNetV3 e o EfficientNet-Lite foram projetadas para maximizar a eficiéncia computacional,
mantendo a precisdo elevada. O MobileNetV3 aprimorou seus predecessores através do uso
de convolugdes separdveis em profundidade e médulos de Squeeze-and-Excitation (SE), oti-

mizando o trade-off entre precisdo e consumo de recursos em aplicagdes méveis (HOWARD
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et al} [2019). Ja o EfficientNet-Lite, baseado no método de Compound Scaling, ajusta a
profundidade, a largura e a resolucdo da rede de forma balanceada, resultando em modelos

extremamente eficientes em termos de desempenho e consumo de energia (TAN; LE, [2019)).

Aceleracao de Hardware: O avanco no hardware de dispositivos méveis tem sido
essencial para suportar modelos de deep learning mais complexos. O desenvolvimento de
unidades de processamento neural (NPUs), como o Neural Engine da Apple e o Hexagon
DSP da Qualcomm, permitiu a execucdo de modelos sofisticados, como o EfficientNet-Lite
e o MobileNetV3, diretamente em dispositivos mdveis, com menor impacto no consumo de
bateria e maior velocidade de inferéncia (LEE et al., 2021). Esses aceleradores de hardware
desempenham um papel crucial na viabilizacdo de redes neurais profundas em tempo real em

ambientes com recursos limitados.

Técnicas de Compressao de Modelos: Diversas abordagens tém sido desenvol-
vidas para tornar os modelos de deep learning mais compactos e eficientes. A quantizagdo
de modelos é uma das técnicas mais usadas, que reduz a precisdo dos pesos e ativa¢des (por
exemplo, de 32 bits para 8 bits), diminuindo a necessidade de memdria e acelerando a in-
feréncia sem comprometer significativamente a precisdo (JACOB et al., 2018). Além disso,
outras técnicas como pruning (podagem), que remove pesos irrelevantes, e distilacdo de co-
nhecimento (knowledge distillation), que transfere o conhecimento de um modelo maior para

um menor, sao amplamente aplicadas para otimizar redes neurais para dispositivos mdveis
(HINTON; VINYALS; DEAN, [2015).

Ferramentas e Frameworks: A proliferacdo de ferramentas e frameworks tem fa-
cilitado o desenvolvimento e a execucao de redes neurais profundas em dispositivos méveis.
TensorFlow Lite e PyTorch Mobile sao exemplos de frameworks que permitem a implementacao
de redes otimizadas, oferecendo suporte a quantizacao e outras técnicas de compressao. Eles
também facilitam a execucdao de modelos em tempo real e com baixo consumo de recursos
(ABADI et al., [2016). Esses frameworks sdo amplamente adotados na industria devido a sua

flexibilidade e capacidade de otimizacao para diferentes tipos de dispositivos méveis.

Treinamento Local em Dispositivos Méveis: Com o avanco de frameworks como
o TensorFlow.js, tornou-se possivel realizar tanto inferéncia quanto treinamento local em dis-
positivos moveis. Embora o treinamento em dispositivos méveis ainda seja uma drea em
desenvolvimento, estudos mostram que é vidvel realizar treinamento com eficiéncia energética
em tarefas que exigem aprendizado continuo ou personalizagdo (GOROSHIN et al., 2020).
Essa capacidade oferece novas possibilidades para a adaptacdo de modelos a dados especificos

do usudario, sem a necessidade de conectividade constante com servidores remotos.
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2.7.3 Conclusao

A evolucao das redes neurais para classificacao de imagens em dispositivos moveis
foca em balancear precisdo e eficiéncia computacional. Modelos como o MobileNetV3 e o
EfficientNet-Lite representam avancos significativos, otimizando tanto o desempenho quanto
o consumo de recursos. O uso crescente de técnicas de compressao de modelos e a adog¢do de
hardware especializado tém permitido que redes mais complexas sejam executadas diretamente
em dispositivos mdveis com alta eficiéncia. A combinacdo dessas inovagdes tecnoldgicas e
algoritmicas indica um futuro promissor para a classificacdo de imagens em plataformas moveis,

com aplicagcdes cada vez mais robustas e de baixo custo computacional.
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3 Metodologia

3.1 Introducao

Neste capitulo, apresentamos a metodologia adotada, as ferramentas e plataformas
utilizadas para o desenvolvimento de uma plataforma mével para classificacio de imagens
utilizando diferentes modelos de redes neurais. A plataforma serd desenvolvida com base em
React Native para a construcao da interface grafica e TensorFlowJS para as operacdes de
aprendizado de mdquina, permitindo realizar a transferéncia de aprendizado em dispositivos

moveis.

3.2 Descricao do Problema

A classificacao de imagens em dispositivos méveis possui limitaces de recursos com-
putacionais e de energia. Esta monografia visa desenvolver uma plataforma para adaptar
modelos pré-treinados a plataforma mdvel, realizando uma analise comparativa de precisdo e

desempenho entre os diferentes modelos.

3.3 Arquitetura da Solucdo

A arquitetura da solugdo tem objetivo de permitir a troca de diversos modelos pré-
treinados para extracao de um vetor caracteristicas, a utilizacdo de uma base de dados de
imagens para o treinamento do modelo e extracdo de indicadores de desempenho de cada
modelo e por fim a comparagdo serd feita de modo manual ao extrair e catalogar os diferentes

resultados obtidos.

Para isto, a plataforma segue o fluxo de execugdo da Figura [3.1]

Figura 3.1 — Fluxo de utilizacao da plataforma.

3 [’
Inici Carregamento das Extragéo de indices
nicio imagens rotuladas de desempenho
Escolha do modelo| | Treinamentodo | | Fi
pré-treinado modelo Im

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Escolha do modelo pré-treinado: A escolha do modelo é feita pela interface
grafica, apenas os trés abordados no projeto estardo disponiveis, pois o tipo de modelo precisa
ser especifico para o TensorfFlowJS em modo de extragdo de caracteristicas (Feature Vector
Extractor) e atualmente o website oficial disponibilizado pelo TensorFlow Kaggle| (2024) dis-
ponibiliza apenas algumas op¢des que cumprem estes requisitos. O design escolhido para a

tela pode ser visto na Figura|3.2
Figura 3.2 — Interface de criagao de novos modelos.
= +

Criar modelo

Nome do modelo

ResNet - Arvores do IBILCE

Modelo base

ResNetV2

Quantidade de classes

10

Quantidade de épocas/iteragdes

7

Resolugdo do modelo
224x224 A

Selecionar amostras

Treinar

Fonte: Elaborado pelo autor.

Carregamento das imagens rotuladas: A escolha das imagens pode ser feita
através do carregamento de imagens do dispositivo e adicionando em classes definidas pelo

usuario.

Treinamento do modelo: Assim que as imagens forem carregadas e os parametros
de treinamento definidos, o treinamento ocorre e disponibiliza 0 novo modelo na tela de menu,

como na Figura (3.3

Extracao de indices de desempenho: A partir dai, ao abrir o modelo criado, o
usuario pode submeter imagens para a classificacdo, onde ele pode verificar a confianca do
modelo naquela predicdo e o tempo que levou para realizar a classificagdo. O design escolhido

para a tela pode ser visto na Figura [3.4{
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Figura 3.3 — Interface do menu da plataforma.

= +

Meus modelos

MobileNetV3 - Objetos
ResNet -0 Gatos e Cachorros
MobileNetV3 para CIFAR-10
MobileNet Carros e Motos
ResNet - Arvores do IBILCE
InceptionV3 - Insetos
ResNet - Avides

MobileNetV3 - 34 Amostra/Classe

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Modelos

Para este estudo, foram selecionados alguns dos modelos de redes neurais mais uti-
lizados e eficientes para classificacdo de imagens em dispositivos méveis, todos extraidos do
website |Kaggle| (2024).:

3.4.1 MobileNet

O MobileNet é um modelo de rede neural convolucional eficiente, especialmente
projetado para dispositivos méveis e embarcados. Utiliza separacoes de convolugdo em pro-
fundidade para reduzir o nimero de pardmetros e operacdes, mantendo uma precisdo razoavel.
Este modelo é altamente modular, permitindo ajustes no nimero de operagdes e no tamanho

do modelo para equilibrar entre a precisao e a laténcia, conforme as restricoes de hardware.

3.4.2 InceptionV3

O InceptionV3, parte da familia Inception de modelos, é conhecido por sua eficiéncia

e desempenho de alta precisdao. Ele utiliza uma arquitetura de rede convolucional profunda
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Figura 3.4 — Interface de classificacao do aplicativo.
= +

Testar modelo

ResNet - Arvores do IBILCE

Classe: Ipé - 90% de certeza

Classificado em 0,97ms

Selecionar nova imagem

Fonte: Elaborado pelo autor.

com camadas Inception, que combinam varias convolu¢des de diferentes tamanhos em uma

Ginica camada, permitindo uma extracao de caracteristicas mais rica e detalhada.

3.4.3 ResNet

O ResNet é um modelo de rede neural profunda que utiliza blocos residuais para
permitir o treinamento de redes muito profundas. Esta arquitetura ajuda a mitigar o problema
da dissipacdo do gradiente e facilita o treinamento de modelos mais profundos e complexos,

resultando em um desempenho robusto para a classificacdo de imagens.

3.5 Base de Dados de Imagens

3.5.1 CIFAR-10

Para o treinamento e avaliacdo dos modelos, utilizamos a base de dados C/IFAR-10
(KRIZHEVSKY, 2009)), que ao total contém 60.000 imagens coloridas divididas em 10 classes

com 6.000 imagens por classe. Cada classe contém 5.000 imagens de treinamento e 1.000

imagens de teste. Esta base de dados é amplamente utilizada na pesquisa de aprendizado de
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maquina e oferece um bom equilibrio entre complexidade e diversidade de dados para avaliacao

de modelos.

ship dog deer bird ship cat dog

EEPASEE =

horse horse ship frog bird ship bird cat
HEIWREY =

automobile ship deer truck dog deer automobile horse

EeaMEE

Figura 3.5 — CIFAR-10

3.6 Treinamento

Os treinamentos dos modelos foram realizados utilizando transfer learning, onde
os modelos pré-treinados utilizando grandes bases de dados como o ImageNet (DENG et
al., [2009)) foram ajustados para a classificacdo das imagens da base de imagens CIFAR-10
(KRIZHEVSKY, 2009)). Este processo envolve a utilizagdo das primeiras camadas da rede
neural, que sdo responsaveis pela extracdo do vetor de caracteristicas e a troca das camadas

finais, que sdo responsaveis pela classificacdo.

O treinamento foi realizado diretamente no dispositivo mével utilizando Tensor-
FlowJS, permitindo avaliar a eficiéncia do processamento. O uso do TensorFlowJS facilita

a integracdo com a plataforma React Native pela linguagem base de ambos ser JavaScript.

O website |Kaggle| (2024) disponibiliza os modelos pré-treinados em modo de extrator
de caracteristicas, com as duas Ultimas camadas de classificagcdo ja removidas, por isso, s6

precisamos nos preocupar em criar novamente a camada removida.

Pardmetros aplicados a todos os extratores de caracteristicas (MobileNet, Incepti-

onV3, ResNet) para a coleta de resultados:

e lIteracdes (cada iteragdo tem um ndmero diferente de amostras de treino): 8.

Quantidade de amostras de treino por iteragdo: 10, 20, 30, 50, 80, 130, 210 e 340.

Nimero de execucdes por iteracao: 5.

Quantidade de amostrar de teste por iteracdo: 250 para todas as iteracdes.

Base de dados: CIFAR-10.

Pendltima camada de classificagdo adicionada: 128 neurénios com fung¢do de ativagao
RelU.
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e Nova camada de classificagdo: 10 neurdnios (um por classe) com fun¢do de ativagdo

Softmax.
e Quantidade de épocas para treinamento: 10.

e Tamanho das imagens: 224px x 224px.

3.7 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram coletadas as seguintes métricas utili-
zando quantidades diferentes de imagens para treino distribuidas sob as 10 classes da CIFAR-

10, e utilizando um total de 250 imagens de teste em todas as execugdes:

3.7.1 Consumo de bateria e tempo decorrido

A partir de funcGes moveis nativas disponibilizadas pelo React Native, podemos co-
letar a porcentagem de bateria utilizada e o tempo decorrido em milissegundos durante os

processos de treinamento e classificacao.

3.7.2 Acuracia

A acuracia é a propor¢cao de previsdes corretas em relacdo ao total de previsoes
realizadas. E uma métrica simples e intuitiva para medir o desempenho geral de um modelo
de classificagdo (DEVELOPERS, [2024).

TP+TN

Acurécia —
U = " p TN+ FP + FN

Sendo, T'P verdadeiro positivo, T'N, verdadeiro negativo, F'P falsos positivos e F'N

falsos negativos.

3.7.3 Recall

Medida da propor¢cao de verdadeiros positivos em relacao ao total de elementos que
deveriam ter sido classificados como positivos (DEVELOPERS) 2024).

TP

Recall = ——+
A= TP I N

3.7.4 F1-Score

Média harmdnica entre precisdo e recall, fornecendo uma tinica métrica que equilibra
ambos os aspectos (DEVELOPERS, [2024)).
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Fl— 2 x Precisdo * Recall

Precisao + Recall

3.7.5 Precisao

Precisdo é a proporcao de todas as classificagcdes positivas do modelo que sdo real-
mente positivas (DEVELOPERS, 2024).

TP

Precisio — ————
recisao TP+FP

3.7.6 Heuristicas de Nielsen

As Heuristicas de Usabilidade de Nielsen sao um conjunto de principios usados no
design de interfaces e interacio humano-computador. Esses principios servem como guias
para identificar e resolver problemas de usabilidade em interfaces. As heuristicas sdo diretrizes
que ajudam a garantir que um produto digital seja eficiente, intuitivo e facil de usar (NIELSEN|,
1995)).

1. Visibilidade do status do sistema: O sistema deve sempre informar ao usuario o que
esta acontecendo, com retorno apropriado em tempo razodvel.

2. Compatibilidade entre o sistema e o mundo real: O sistema deve falar a linguagem

do usudrio, usando termos, conceitos e convencdes familiares ao seu publico.

3. Controle e liberdade do usuario: Os usudrios devem ter a opcdo de desfazer ou

refazer suas acoes facilmente.
4. Consisténcia e padroes: O design deve ser consistente em toda a interface.
5. Prevencao de erros: A melhor maneira de lidar com erros é preveni-los.

6. Reconhecimento em vez de memorizacao: A interface deve minimizar a carga de
memdria do usuario. Objetos, acoes e opcdes devem ser visiveis, ou seja, 0 usudrio ndo

deve precisar lembrar de informagdes de uma parte do didlogo para outra.

7. Flexibilidade e eficiéncia de uso: O design deve atender tanto usuarios iniciantes

quanto avanc¢ados.

8. Estética e design minimalista: A interface ndo deve conter informagdes irrelevantes

ou raramente necessarias.

9. Ajuda aos usudrios para reconhecer, diagnosticar e corrigir erros: As mensagens
de erro devem ser expressas em linguagem simples, indicar claramente o problema e

sugerir uma solucao construtiva.
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10. Ajuda e documentacao: Mesmo que o sistema seja facil de usar, é importante fornecer

ajuda e documentacao acessivel.
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4 Experimentos e resultados

Para a analise dos resultados, vamos considerar alguns aspectos-chave baseados nos
experimentos e nas métricas reportadas:

4.1 Consumo de Bateria e Tempo de Treinamento

Além da precisdo, o consumo de bateria e o tempo de treinamento sdo métricas
criticas em aplicagdes méveis. A Figura apresenta o consumo de bateria dos modelos,
evidenciando o MobileNet como o mais eficiente energeticamente. J4 a Figura ilustra os
tempos de treinamento, destacando novamente o MobileNet como o mais rapido, enquanto

Inception e ResNet apresentaram maior consumo de recursos.

Figura 4.1 — Consumo de bateria entre modelos, utilizando Transfer Learning para

CIFAR-10.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Precisao

Comparando os trés modelos implementados, observa-se que a Inception obteve con-
sistentemente uma precisao mais elevada em relacao aos demais, conforme ilustrado na Figura

4.3l No entanto, o MobileNet apresentou uma vantagem significativa no quesito eficiéncia
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Figura 4.2 — Tempo de treinamento entre modelos, utilizando Transfer Learning para
CIFAR-10.

Comparacgao de Tempo de Treinamento entre MobileNet, InceptionV3 e ResNet

700000 = MobileNet
InceptionV3
—a— ResNet

600000

500000

400000

300000

200000

Tempo de Treinamento (ms)

100000

0 5 10 15 20 25 30 35
Qtde de Amostras de Treino por Classe

Fonte: Elaborado pelo autor.

computacional, atingindo valores satisfatérios com menor tempo de treino e menor consumo
de energia. A ReslNet, por sua vez, demonstrou desempenho intermedidrio em termos de

precisdao, mas com um custo computacional mais elevado.

4.3 Recall e F1-Score

O recall mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os exemplos po-
sitivos de uma classe, sendo uma métrica essencial para aplicacdes onde falsos negativos tém
grande impacto. Como mostrado na Figura [4.4] o MobileNet apresentou valores modera-
dos de recall, enquanto Inception e ResNet apresentaram desempenho ligeiramente superior.

Contudo, o recall isolado ndo reflete o equilibrio geral do modelo.

Para compensar os trade-offs entre precisao e recall, utilizamos o F1-Score, conforme
ilustrado na Figura [4.5] Essa métrica harménica mostrou que o MobileNet oferece um de-
sempenho mais equilibrado, ideal para aplicagdes méveis que exigem eficiéncia energética sem

comprometer severamente a performance.

4.4 Heuristicas de Nielsen

Visibilidade do status do sistema
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Figura 4.3 — Precisao entre modelos utilizando Transfer Learning no CIFAR-10.
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e Meus Modelos (Figura [3.3)): A listagem dos modelos treinados é clara e fornece facil

navegacao. A visibilidade é garantida através da nomenclatura dos modelos.

e Criar Modelo (Figura|3.2)): A interface apresenta de forma clara o progresso, com campos
como “Modelo base”, “Quantidade de classes”, “Epocas’, e a resolucdo do modelo.
Contudo, seria interessante incluir uma barra de progresso durante o treinamento para

melhor acompanhamento.

e Testar Modelo[3.4f A interface informa claramente o modelo utilizado (ResNet - Arvores
do IBILCE), a classe prevista (Ipé - 90% de certeza), e o tempo de classificagdo (0,97
ms). O feedback imediato sobre o resultado é positivo, garantindo que o usudrio saiba

o estado atual da operacdo.

Compatibilidade entre o sistema e o mundo real

As interfaces utilizam termos familiares, como “Classe”, “Modelo base” e “Selecionar
imagem”. Porém, no contexto do usudrio geral, o termo “classe”’ pode nao ser imediatamente
compreensivel. Explicacdes mais acessiveis para usuarios iniciantes, ou incluir descrigdes ex-

plicando o que cada termo significa é algo a ser implementado no futuro.

Controle e liberdade do usuario

e Meus Modelos (Figura|3.3): A lista dos modelos oferece boas op¢des, mas faltam opgdes

de gerenciamento, como editar, excluir ou visualizar o desempenho detalhado de cada
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Figura 4.4 — Recall entre modelos, utilizando Transfer Learning para CIFAR-10.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
modelo.

e Criar Modelo (Figura[3.2)): O usudrio pode facilmente ajustar os parametros do modelo
antes de treinar, o que é positivo. No entanto, apds o treinamento comegar, ainda ndo

é possivel que o usuario interrompa 0 processo se necessario.

e Testar Modelo (Figura[3.4)): A interface oferece um botdo “Selecionar nova imagem”,

fornecendo ao usudrio controle para realizar novas tentativas.

Consisténcia e padroes

As interfaces sao consistentes no design e estilo, com botdes padronizados e cores

repetitivas, utilizando a biblioteca (Google| (2014) para manter a consisténcia.

Prevencao de erros

N3o ha muitos elementos interativos complexos nas interfaces, o que reduz o risco
de erros. Porém, campos como a quantidade de classes ou iteracdes ainda precisam de limites
predefinidos para evitar entradas invélidas, ou avisos caso o programa atinja os limites de
recurso do dispositivo no treino.

Reconhecimento em vez de memorizacao

Meus Modelos (Figura [3.3)): A interface facilita a navegagdo entre os modelos, com
seus nomes visiveis, 0 que evita a necessidade de memorizagdo. Testar Modelo (Figura [3.4) e

Criar Modelo (Figura [3.2): N3o ha necessidade de o usudrio memorizar muitos detalhes. As
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Figura 4.5 — F1-Score entre modelos, utilizando Transfer Learning para CIFAR-10.
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opgdes sdo claramente visiveis e hd um botdo “Selecionar amostras” que facilita o acesso ao

conjunto de dados.
Flexibilidade e eficiéncia de uso

As interfaces parecem atender bem tanto usuarios iniciantes quanto avancados. Con-
tudo, ainda faltam maneiras para facilitar a importa¢do/exportacdo de modelos, que iria au-

mentar a eficiéncia para usudrios avancados.
Estética e design minimalista

As interfaces mantém um design minimalista, com o foco apenas nos elementos

necessarios.
Ajuda aos usuarios para reconhecer, diagnosticar e corrigir erros

N3o ha mensagens de erro customizadas nas interfaces. Apesar de ser importante
garantir que ao cometer um erro (como inserir um nimero incorreto de classes) o sistema
informe o usuario de maneira clara e o ajude a corrigi-lo, a plataforma foi criada para ser uma

demonstracido e ndo conta com tal robustez.
Ajuda e documentacao

As interfaces nao fornecem instrucdes explicitas. Um tutorial ou informagdes sobre
o que cada campo significa (como “Quantidade de classes’ou “Resolugdo do modelo”) é

necessaria.
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4.5 Consideracoes Finais

Os resultados obtidos reforcam que a escolha do modelo ideal para aplicagdes méveis
depende de um trade-off entre precisdo e eficiéncia de recursos. O MobileNet se destaca por
sua leveza e adequacao a dispositivos com recursos limitados, enquanto a ResNet e principal-
mente a rede Inception oferece uma melhor performance de classificacdo, embora ao custo de
maior uso de bateria e tempo de processamento. Dependendo da aplicaciao, cada um desses
modelos pode ser mais apropriado conforme as necessidades especificas de balanceamento

entre consumo energético, tempo de resposta e precisao.

Sobre a interface desenvolvida, a aplicagao foca apenas na funcionalidade principal e
ainda nao se preocupa com a robustez de tratamento de erros, também espera-se que o usudrio
tenha um conhecimento minimo sobre Redes Neurais para identificar o que pardmetros como

s " 7 yd . - ~ -
épocas’, o que é um modelo pré-treinado e o impacto da resolucao no modelo final.
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5 Conclusao

Esta monografia apresentou um estudo comparativo sobre o uso de redes neurais
profundas, especificamente os modelos MobileNet, InceptionV3 e ResNet, para classificacdo
de imagens em dispositivos méveis. O objetivo foi entender e comparar como essas arquiteturas
otimizadas para contextos de baixa capacidade computacional, poderiam equilibrar eficiéncia,

consumo de recursos e precisao em aplicacoes méveis.

O desenvolvimento de uma plataforma baseada em React Native e TensorFlow.js
possibilitou a implementacdo de um aplicativo demo capaz de realizar classificacdes em tempo
real, demonstrando que é possivel adaptar modelos pré-treinados para funcionar eficientemente
em dispositivos moveis. Esse estudo mostrou que, embora modelos leves como o MobileNet
oferecam uma excelente relacdo entre consumo de bateria e precisdo, modelos mais robustos
como o InceptionV3 podem ser mais adequados para situacbes em que a alta precisao é

necessaria e os recursos do dispositivo permitem tal complexidade.

A técnica de Transfer Learning se mostrou muito eficiente para reduzir significativa-
mente o tempo de treinamento e aumentar a precisao, obtendo resultados consideravelmente

bons em um curto periodo de tempo.

Porém, o desenvolvimento mével se demonstrou um desafio consideravel por conta
dos limites de hardware e rotinas de desempenho de software, alguns dos desafios enfrentados
no desenvolvimento envolvem limitacdes para o desenvolvimento como o nimero maximo de
arquivos abertos simultaneamente que agia como um gargalo para o fluxo de imagens providas
pelo banco de dados, o sistema operacional fechando o aplicativo ao atingir o maximo de uso
de GPU e a falta de compatibilidade de muitas fun¢des da biblioteca TensorFlow.js com o
React Native.

Os resultados demonstraram que a escolha do modelo ideal para classificacdo de
imagens em dispositivos méveis depende do contexto de aplicacao. MobileNet foi mais eficaz
em relagdo ao consumo de bateria e velocidade de treinamento segundo os gréficos [4.1] e [4.2]
enquanto os graficos e apresentaram os modelos InceptionV3 e ResNet como uma
melhor solucdo em cendrios onde a precisao e robustez do modelo eram mais importantes do

que a eficiéncia energética e tempo de processamento.

Por fim, esta pesquisa evidenciou a viabilidade de executar redes neurais profundas
em dispositivos méveis, contribuindo para o avanco da inteligéncia artificial nesse contexto
e abrindo caminho para futuras pesquisas e inovacdes na drea de visdo computacional em

plataformas moveis.
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