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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de redes convolucionais para segmentar e clas-
sificar imagens. O objetivo desta rede é futuramente deixar o robo LEIA 1 mais
autonomo, utilizando as informacoes de visao computacional no seu processamento.
Métodos como esse sao tentativas de adaptacao do sistema de processamento de
visao dos seres vivos. A complexidade desta tarefa estd em nao haver entendimento
suficiente do sistema bioldgico para modelar um sistema capaz de processar imagens
com a mesma velocidade e eficiéncia que um ser humano. Para realizar este trabalho,
duas diferentes arquiteturas de redes completamente convolucionais foram validadas.
A primeira rede possui 13 camadas, enquanto a segunda possui 15 camadas, e mais
pesos ajustaveis do que a primeira. Para o treinamento e validacao, uma parcela
do dataset Playing for Data foi utlizado e adaptado. O conjunto de treinamento
foi composto de 300 imagens, e a rede foi validada utilizando 2500 padroes. Para
cada arquitetura, trés rotinas de treinamento foram executadas, com os métodos
Adam, Nadam e Adamax. Os resultados mais relevantes utilizaram a arquitetura de
15 camadas com o otimizador Adamax.






IMPLEMENTATION OF CONVOLUTIONAL NETWORKS TO
REAL TIME SEGMENTATION AIMING AT APPLICATIONS IN
AUTONOMOUS ROBOTS WITH VISION DEVICES OF LOW COST

ABSTRACT

This work presents a study of convolutional networks to segment and classify ima-
ges. The purpose of this network is to eventually give more autonomy to LEIA 1
robot, using the computer vision information in its processing. Methods such as this
attempts to adapt the visual perception system of living beings. The complexity
of this task lies in not having sufficient understanding of the biological system to
model a system capable of processing images with the same speed and efficiency as a
human. To accomplish this work, two different convolutional network architectures
were validated. The first network has 13 layers, while the second has 15 layers, and
more adjustable weights than the first one. For training and validation, a slice of
Playing for Data dataset was used and adapted. The training set was composed of
300 images, and the network was validated using 2500 patterns. For each architec-
ture, three training routines were performed, using the Adam, Nadam and Adamax
methods. The most relevant results used the 15-layer architecture with Adamax
optimizer.
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CAPITULO 1

Introducao

Desde os primérdios da humanidade o homem busca inventar ferramentas para oti-
mizar seu trabalho. A valorizacao da ciéncia aliada ao desejo do progresso sempre
moveram os seres humanos a criar mecanismos, sejam eles hidraulicos, mecanicos,
ou de outras naturezas. Um dos principais marcos desse processo foi a invencao da
maquina a vapor, que possibilitou a manufatura de produtos em larga escala. Esta
criacao resultou na Primeira Revolucao Industrial, que estimulou pesquisadores a

criarem novas tecnologias, como o telégrafo e a fotografia.

Apés a Segunda Guerra Mundial, o mundo foi apresentado ao inicio da compu-
tagao. Os primeiros computadores eram maquinas limitadas a realizar operacoes
matematicas e logicas. Essas maquinas foram criadas para lidar com problemas que
demandavam uma quantidade consideravel de calculos, como por exemplo previsoes
meteoroldgicas. Atualmente, o computador continua sendo uma ferramenta para cal-
culos légico-aritméticos. No entanto, os computadores modernos possuem poder de
processamento suficiente para, a partir dessas operacgoes basicas unitarias, realizar
tarefas complexas (SOARES, 2012).

Uma dessas tarefas complexas é criar uma maquina que interaja de forma autonoma
com o meio para realizar uma tarefa especifica. O desejo de criar tais maquinas nao é
atual, e assim como nos primordios da inteligéncia artificial, a falta de entendimento
sobre a complexidade de se reproduzir o comportamento de seres biolégicos resultava
em altas expectativas. Por exemplo, em 1949 o primeiro robo autonomo eletronico,
criado por Grey Walter, tinha a ambicao de reproduzir comportamentos complexos a
partir de um pequeno nimero de estruturas fortemente interconectadas (HOLLAND,

1997).

Com o passar do tempo, os pesquisadores passaram a acreditar que com mais poder
computacional seria possivel alcancar um grau satisfatorio de autonomia. Um exem-
plo dessa fase foi a época de euforia exagerada sobre as redes neurais, que almejavam
evoluir a ponto de se comparar com um cérebro humano em um curto periodo de

tempo (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Apos essa fase romantica, percebeu-se que, além de poder computacional, faltava
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entendimento dos sistemas bioldgicos capazes de possibilitar a reproducao dessa au-
tonomia para uma maquina. Dessa forma, o atual estado da arte lida com algoritmos

adaptativos, que simulam de forma matematica certos processos bioldgicos.

Um desses processos bioldgicos que os pesquisadores tentam adaptar é o da visao dos
seres vivos. Por exemplo, um humano consegue, com aparente facilidade, reconhecer
informagoes e padroes complexos da cena com quase perfeicao. No entanto, desen-
volver um sistema que interpreta uma imagem com a mesma competéncia de uma
crianga de dois anos ainda nao é possivel (SZELISKI, 2010). Essa dificuldade vem de
que a visao é um problema inverso, no qual informacoes insuficientes sao utilizadas
pra encontrar as incognitas necessarias para a solucao do sistema. Modelos fisicos,
matematicos e probabilisticos sao utilizados para desenvolver possiveis solugoes. No
entanto, modelar o mundo visual é algo complexo, e que demanda consideraveis

recursos de processamento e memoria computacional.

Movido por esse desafio, essa dissertacao de mestrado apresenta um estudo de redes
neurais convolucionais para classificar e segmentar as imagens de um agente robético,
de forma que seja possivel torna-lo mais autonomo. Para uma contextualizacao desse

problema, sao apresentados alguns trabalhos relevantes a seguir.
1.1 Revisao Biliografica

O uso de técnicas de inteligéncia artificial, mais especificamente de redes neurais
artificiais, para classificacao e segmentacao de cenas é um campo em crescimento,

sendo alguns dos trabalhos dessas areas descritos a seguir.

Em Badrinarayanan e Cipolla (2016), é retratada uma arquitetura de rede neural
totalmente convolucional aplicada a segmentacao semantica pixel a pixel, nomeada
de SegNet. Essa arquitetura é composta por uma rede de codificacao, uma de deco-
dificagao, seguida de uma camada de classificagao em pixels. O grande diferencial
apresentado no trabalho de Badrinarayanan e Cipolla (2016) estd na rede de decodi-
ficagao, a qual foi composta por uma hierarquia de decodificadores, cada um ligado a
um codificador correspondente, similar a um autoencoder. Assim, os decodificadores
apropriados usam os indices de agrupamento maximo recebidos do seu codificador
para realizar a interpolagao (upsampling) nao-linear de seu mapa de recursos de
entrada. De acordo com os autores, a principal motivacao da SegNet foi a necessi-

dade de uma arquitetura eficiente para a correta compreensao de estradas e cenas
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internas, levando em consideracao tanto a eficiéncia de meméria quanto de esforco
computacional requerido. A SegNet foi comparada a outras arquiteturas, utilizando
uma ampla base de dados, apresentando bons resultados em relagao ao tempo de

processamento e consumo de memoéria, demonstrando a viabilidade de seu uso.

Ja em He X. Zhang e Sun (2015), motivados pela dificuldade de treinamento de
uma rede neural profunda, é apresentada uma estrutura de aprendizagem residual
profunda. Nesse artigo, as camadas sao reformuladas com base nas fungoes de apren-
dizado residual, as quais se referenciam com a camada de entrada. Os resultados
apresentados demonstram a efetividade de tal metodologia. Esse artigo obteve o
primeiro lugar na ILSVR (Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge) 2015
para tarefa de classificacao, e também primeiro lugar na COCO (Commmon Objects

in Context) Challenge 2015 nas tarefas de detecgao, localizacao e segmentagao.

Os autores Peng X. Zhang e Sun (2017) propuseram uma rede convolucional global
(Global Convolutional Network - GCN) para problemas de classificagao e localizagao
de segmentacgao semantica. Diferentemente dos algoritmos tradicionais dessa area,
0s quais concentram-se principalmente nos problemas de localizagao, esse trabalho
teve a proposta de focar também no problema de classificacao simultaneamente.
Para tanto, uma estrutura de rede do tipo totalmente convolucional foi utilizada
como estrutura bésica, enquanto que a GCN foi empregada para gerar mapas de
pontuagao semantica. Os resultados obtidos demonstraram a necessidade de grandes
kernels para conseguir avaliar a contradicao entre localizacao e classificacao, o que
explicitou a importancia da GCN. Os resultados dos experimentos, considerando
o campo receptivo valido e o nimero de parametros, comprovaram a eficiencia da

metodologia proposta.

No trabalho de Simonyan e Zisserman (2017), foi investigado o efeito da profundi-
dade da rede convolucional em sua precisao quando aplicadas ao reconhecimento de
imagem. O foco principal do trabalho foi a avaliacao completa de redes de profun-
didade crescente (até 19 camadas de pesos) utilizando filtros de convolugao muito
pequenos (3x3) em todas as camadas. Os resultados apresentados indicaram uma
melhora na precisao de classificacdo da rede. Tais resultados foram apresentados
no ImageNet Challenge 201/ ganhando o primeiro lugar na tarefa de localizacao e

segundo lugar na de classificacao.

Long et al. (2015), implementou uma rede totalmente convolucional a qual foi capaz
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de receber uma entrada de tamanho arbitrario e produzir uma saida de tamanho cor-
respondente, considerando uma aprendizagem e inferéncia eficientes. Tanto o apren-
dizado quanto a inferéncia foram realizados em toda a imagem simultaneamente
por uma computacao densa feedforward e retroalimentagao. Abordando a dificul-
dade de balanceamento entre a resolucao dos problemas de seméantica e localizagao,
o trabalho definiu uma arquitetura que combinou informacoes semanticas de uma
camada profunda e nao tao refinada, com informacoes de aparéncia de uma camada

superficial e mais refinada, produzindo assim segmentacoes precisas e detalhadas.

Por sua vez, em Shuai Z. Zuo e Wang (2016) uma DAG-RNN (Directed Acyclic
Graph - Recurrent Neural Network) foi desenvolvida. Tal rede teve como finalidade
a captura das ricas dependéncias contextuais em regioes da imagem, em mapas de
recursos conectados localmente. Em outras palavras, redes neurais recorrente (RNN)
foram responséaveis por processar imagens estruturadas por grafos aciclicos direci-
onados (DAG), o que permitiu que a rede modelasse dependéncias semanticas de
longo alcance entre unidades de imagem. Dessa forma, o DAG-RNN foi posicionada
no topo do extrator de recursos pré-treinado com a intencao de incorporar o contexto

em recursos locais, melhorando assim, sua capacidade representativa.

Por fim, Szegedy W. Liu (2015) elaborou uma rede neural convolucional profunda,
chamada Inception, para visao computacional. A caracteristica fundamental dessa
arquitetura foi a melhor utilizacao dos recursos computacionais dentro da rede. Para
tanto, a profundidade e a largura da rede foram ampliadas cuidadosamente, de forma
a manter o custo computacional constante. O potencial da Inception foi analisado
experimentalmente nos desafios de classificagao e deteccao da ILSVRC 2014. Os re-
sultados obtidos forneceram evidéncias da viabilidade de aproximacao da estrutura
esparsa ideal esperada por blocos de construcao densos prontamente disponiveis,
melhorando assim, as redes neurais para visao computacional. A principal vanta-
gem deste método foi o ganho de qualidade significativo em um modesto aumento
de requisitos computacionais em comparacao com arquiteturas mais rasas e mais

estreitas.
1.2 Justificativa

A motivagao desse trabalho é usar uma rede completamente convolucional para clas-
sificar as imagens da camera do robo LEIA 1, do laboratério LEIA (Laboratério para

Educagao e Inovagdo em Automagao) da Escola de Engenharia Elétrica, Mecanica
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e da Computacao, da Universidade Federal de Goids (UFG).

A tarefa de classificacao de uma imagem ¢é dependente do tipo de problema abordado.
Por exemplo, existem casos em que a imagem inteira ¢ processada e vinculada a uma
classe. Por outro lado, é possivel encontrar na literatura trabalhos que rotulam a

imagem pixel a pixel, o que acarreta em uma segmentagao simultanea.

Uma maquina capaz de identificar e processar o que vé estd um passo mais proxima
da autonomia plena. Apesar dos esforcos e do poder computacional disponivel, um
robo completamente autéonomo é um sonho distante. Um dos principais motivos é a
falta de um entendimento consideravel de como o cérebro biolégico realiza tarefas
como processamento sensorial do meio, tomada de decisao de alto nivel, reconheci-
mento de padroes, entre outros. Assim, como forma de contornar a incapacidade de
reproduzir fielmente essa autonomia plena, os pesquisadores da area subdividem a
tarefa em fragmentos menos complexos, que sao mais faceis de validar individual-

mente.

Nesse contexto, a atividade de classificar pixel a pixel a entrada visual de um robo
é capaz de ajudar nas tarefas de mapeamento, localizacao, tomada de decisao, entre
outros. Ao “entender” o ambiente a sua volta, o rob6 tem mais informacgoes pra
executar melhor sua tarefa, ou mesmo lidar com adversidades. Dessa forma, o estudo
dessas técnicas de visao computacional voltadas a rotulagao de imagens ¢é relevante

para a autonomia plena de uma maquina.
1.3 Definicao do Problema

O sistema visual nos mamiferos inicia-se no olho. A cavidade ocular, assim como
uma camera fotografica, projeta imagens nitidas do mundo sobre a retina. Tais
imagens sao enviadas, na forma de estimulos, para o cortex, onde sera interpretada
e lembrada. No cértex, cada um dos diferentes tipos de células sera responsavel por
parte do processamento visual, e.g., células sensiveis a diferenca de cor irao tratar
da percepcao de padrao e forma, enquanto que células “cegas” a cor irao lidar com a
deteccao de movimento e percepc¢ao de profundidade, além das que lidam com cantos
e angulos. Toda essa informacao é transmitida para outras dreas cerebrais para que
o processamento da imagem realmente ocorra (BEAR B. W. CONNORS; PARADISO,
2002).

Esse processo como um todo depende da iteracao de muitos subsistemas especificos.
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Ainda é um grande desafio descobrir como tais sistemas integram os pedacos de
informagao, formando um todo perceptivo coerente. Tal desafio é ainda maior quando
se pensa em implementé-los, de maneira vidvel, em um sistema computacional. Dessa
forma, como ainda nao é possivel a reproducao artificial completa desse sistema, o
que se tem sao algumas solucgoes especificas para algum problema, como por exemplo,

leitura de texto, reconhecimento visual, entre outros.

Dessa forma, nesse trabalho é abordada a rotulagao e segmentacao da imagem de
entrada. A figura 1.1 ilustra um resultado esperado desse processo. A imagem a
direita é a classificagao segmentada da figura a esquerda. Vale ressaltar que o exemplo
foi ilustrado com o ground truth da figura segmentada, isso é, ela exemplifica uma
saida com total acurdcia. Essas imagens sem erros sao comumente utilizadas no

treinamento da rede, e no geral sao produzidas de forma manual.

Figura 1.1 - Segmentag&o e classificagdo simultdnea (adaptado de Long et al. (2015)).

No entanto, um sistema computacional heuristico nao costuma apresentar resultados
tao perfeitos, o que €, no caso de redes neurais, devido a classes ambiguas, proxi-
midade das fronteiras de decisao, caréncia de padroes durante o treinamento, entre
outros. Além disso, algoritmos supervisionados normalmente nao lidam muito bem

com padroes nao treinados, e nem aprendem novos em tempo de execucao.

Abordar a rotulagao de objetos presentes na cena sem considerar seu contexto é

uma metodologia que tende a limitar a acuracia do método. O proprio ser humano
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utiliza fortemente o ambiente na sua tomada de decisao. O contexto facilmente muda
a decisao do que esta sendo visto. Um exemplo estd na figura 1.2, em que é facil
para um observador humano estimar objetos nas imagens, mesmo em condigoes nao
ideais, e mesmo os objetos visualmente quase idénticos sao estimados com certa
acuracia. O contexto muda inclusive a estimativa de tamanho do objeto. A figura
1.3 demonstra outro exemplo de decisao, em que um caractere, ou conjunto deles, é

interpretado de forma diferente dependendo dos que o acompanham.

(c)

(a) (b} (d) (e)

Figura 1.2 - Exemplo de decisdo baseada no contexto. E possivel para um observador humano identi-
ficar com certa facilidade varios objetos presentes em (a) e (b). Em particular, os objetos
circulados em (c) e (d) possuem diversas caracteristicas em comum, como formato e tonali-
dade. Os objetos circulados possuem a aparéncia similar a (e) apds rotacionados (SZELISKI,
2010).

12 12
ABC 3 ABC
] o

Figura 1.3 - Exemplo de decisdo baseada no contexto. O B da imagem (a) é idéntico ao 13 da imagem
(b). Os caracteres da vizinhan¢a influenciam na tomada de decisdo de um observador
humano (SZELISKI, 2010).

Percebe-se a importancia do contexto para a correta interpretagao de uma cena por
um ser humano. Para um sistema computacional, isso nao é diferente, no entanto,
lidar com o contexto é algo complexo. Primeiramente, como ja citado anteriormente,
nao héa conhecimentos concretos acerca do funcionamento do sistema visual biolégico.
Além disso, um computador é uma maquina de fazer operacoes légico-aritméticas,
o que significa que, para a maquina, uma imagem nao passa de uma sequéncia

de valores distribuidos em uma matriz (figura 1.4). Nao hé informagoes adicionais
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que correlacionem formas, contornos, entre outros, na estrutura de uma imagem.
Cabe aos algoritmos de visao computacional encontrar esses parametros baseados

em valores de luminescéncia.

135 | 112 | 75 47 | 33 24 | 15 23 | 24 | 14

131 111 | 77 | 51 | 37 27 | 11 | 10 | 10 12

129 | 110 | 78 53 | 40 30 | 19 12 | 11 | 15

127 | 106 | 74 50 37 | 27 | 25 | 21 | 18 17

123 | 101 | 68 43 | 30 20 | 15 19 | 18 | 13

124 | 93 | 67 44 | 30 29 | 23 | 27 | 25 | 17

110 | 86 | 72 | 63 31 | 22 |21 | 27 | 28 | 22

84 | 65 | 72 39 |18 13 | 19 | 31 | 34 | 29

76 | 59 | 45 | 24 | 13 20 | 37 42 | 43 | 36

556 | 42 | 32 | 17 | 13 25 | 51 | 54 | 50 | 38

Figura 1.4 - Matriz de valores de um pedago de uma imagem.

Além disso, existem limitacoes de hardware que podem influenciar nos algoritmos
utilizados, como por exemplo poder computacional e meméria disponivel, por parte
da CPU, e também resolucao, taxa de quadros e se a imagem capturada é colorida
ou nao, por parte da camera. A aquisicao das imagens em tons de cinza pode ser
considerado vantagem e desvantagem. Uma vantagem é que ha menos informacao a
ser processada, e os algoritmos se preocupam apenas em lidar com textura, formas,
etc. Para imagens coloridas, uma rede neural, por exemplo, deveria ser treinada com
mais padroes, com diferentes cores. Uma desvantagem de lidar com entradas com
um canal é que a cor é a caracteristica semantica mais importante de determinadas

classes, como por exemplo vegetacao.

Uma rede perceptron é uma tentativa de utilizar um modelo matematico para simu-
lar uma estrutura biolégica de forma simplificada. A motivacao de se construir tais
redes ¢ devido a sua adaptabilidade, visto que seus parametros internos se ajustam
de acordo com o modelo a qual foi submetida. Dessa forma, a rede aprende a cor-
relacionar os dados de forma a reduzir o erro da classificacao. A desvantagem de se
utilizar uma multilayer perceptron é a quantidade de parametros necessarios para

lidar com imagens de resolugoes aceitaveis.

Redes convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sdo modelos visuais
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atualmente usados para classificacao de imagens, deteccao de objetos, segmentacao
de cenas, entre outras tarefas. Comparada a uma rede densa (completamente in-
terconectada), as CNN possuem menos parametros, pois utilizam um conjunto de
camadas em que seus pesos descrevem filtros de convolucao similar aos usados em
processamento de imagens. O objetivo dessas camadas de convolugao é aprender
filtros especificos para classificar os dados, transformando informacoes da imagem
(bordas, formas, texturas, entre outros) em uma representacao compacta, com me-

lhor capacidade pra lidar com ruidos da imagem, rotacao, translacao, entre outros.

Com base no que foi apresentado, é possivel notar a relevancia de estudos de redes

convolucionais aplicadas a visao computacional.

1.4 Objetivos do Trabalho

A seguir sao apresentados os objetivos deste trabalho.
1.4.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral a implementacao de uma rede neural
convolucional para rotular e segmentar imagens de cenas de obtidas por um agente

em movimento, como automaéveis ou robos.
1.4.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, tem-se:

e definicao das técnicas a serem utilizadas para o problema de classificacao

de imagens;

e definicao dos conjuntos de treinamento e validacao para a rede convoluci-

onal;

e implementagao da rede completamente convolucional capaz de rotular e

segmentar simultaneamente a imagem,;

e validacao dos resultados obtidos.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No capitulo 1, é exposta uma breve
discussao sobre a busca da humanidade por representar processos biolégicos no meio
computacional. Também é apresentada uma revisao bibliografica acerca da utilizagao
de redes neurais artificias para a classificacao e segmentacao de cenas. Por tltimo,

a justificativa, definicao do problema e objetivos sao descritos.

O capitulo 2 descreve a fundamentacgao tedrica a qual foi base do trabalho. Para
tanto, os principais conceitos das redes neurais perceptron, autoencoders, redes con-

volucionais e visao computacional sao discutidos.

Ja no capitulo 3 é retratada a metodologia empregada para a implementagao de
uma rede completamente convolucional, voltada a classificacao e segmentacao de

um conjunto de imagens de cenas exteriores.

No capitulo 4 os resultados obtidos dessa classificagdo e segmentacao sao apresen-
tados e analisados. As conclusoes relativas ao trabalho sao expostas no capitulo
5, e finalizando, o capitulo 6 que contém as referéncias bibliograficas utilizadas no

presente trabalho.
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CAPITULO 2
Fundamentacao Teérica

Nesse capitulo serao abordados os conceitos basicos dos paradigmas simbdlico e cone-
xionista da inteligéncia artificial, assim como os conceitos das redes neurais artificias,
principalmente do tipo perceptron. Por fim, serao apresentados os autoencoders, as

redes convolucionais e as redes full convolutional.
2.1 Inteligéncia Artificial

A ideia de se construir maquinas capazes de imitar a capacidade humana de ra-
ciocinar, perceber o mundo e identificar os objetos ao nosso redor, e até mesmo
de falar e compreender nossa linguagem nao é nova. No entanto, somente com o
desenvolvimento dos computadores modernos, apés a Segunda Guerra Mundial, a

implementagao de tais ideias se tornou possivel.

Segundo Russell e Norvig (2009), o nascimento oficial da Inteligéncia Artificial (IA)
pode ser associado a conferéncia de verao em Dartmouth College, Estados Unidos,
no ano de 1956. Tal conferéncia foi composta dos pesquisadores: John McCarthy
(Dartmouth), Marvin Minsky (Hardward), Nathaniel Rochester (IBM) e Claude
Shannon (Bell Laboratories), com o intuito de realizar "um estudo durante dois
meses, por dez homens, sobre o tépico inteligéncia artificial”. Essa conferéncia nao
chegou a introduzir novos avancgos, no entanto, teve papel fundamental ao aproximar

os grandes pesquisadores da area desse momento.

Apoés esse nascimento veio a fase do entusiasmo inicial e das grandes expectativas,
também conhecida como fase classica (1956-1970), que tinha como grande objetivo
simular a inteligéncia humana, usando para isso métodos solucionadores gerais de
problemas e légica. Tal fase, no entanto, nao obteve bons resultados ao subestimar

a complexidade computacional dos problemas a serem resolvidos.

De 1970 a 1980, veio a fase romantica visando simular a inteligéncia humana em
situagoes pré-determinadas. Os métodos utilizados eram ligados ao formalismo de
representacao de conhecimento adaptados ao tipo de problema, além de mecanismos
de ligacao procedural visando maior eficiéncia computacional. Porém, encontraram
grandes problemas ao subestimarem a quantidade de conhecimento necessaria para

tratar problemas reais.
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Ja na fase moderna, de 1980-1990, possou-se a utilizar sistemas de regras, representa-
¢ao da incerteza e o conexionismo para simular o comportamento de um especialista
humano ao resolver problemas em dominios especificos. Todavia, novamente, esta
fase nao foi bem sucedida, uma vez que subestimou a complexidade da aquisicao de

conhecimento.

E usual encontrar na literatura de IA a descricao de dois paradigmas distintos vol-
tados a descrever os sistemas e processos inteligentes: o simbdlico e o conexionista.
A linha simbolica segue a tradicao légica e foi fortemente defendida pelos pesqui-
sadores McCarthy e Newell. No artigo Physical Symbol System (NEWELL, 1980), os

princicipos dessa linha sao apresentados.

A linha conexionista, por sua vez, tém como principal caracteristica a modelagem da
inteligéncia humana por meio da simulacao dos componentes do cérebro humano, ou
seja, da simulagao dos seus neuronios e suas interligacoes. Um ponto fundamental
para essa linha ocorreu em 1943, quando o neuropsicélogo McCulloch e o légico
Pitts apresentaram um primeiro modelo matematico para o neuronio. A partir deste,
um modelo inicial de interligagao dos neuronios, ou seja, de uma rede neural. Esta
rede foi chamada de Percetron e foi proposta por Rosenblatt. Com o surgimento
e popularizacao dos microprocessadores essa area tornou-se cada vez mais ativa,

dando origem a area de redes neurais artificiais.
2.2 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificias (RNA) podem ser entendidas como uma analogia a
forma que o cérebro humano processa informacgoes, aplicadas ao meio computaci-
onal. Diferentemente de um computador digital convencional, o cérebro humano é
capaz de realizar certos processamentos, por exemplo o reconhecimento de padroes,
de uma forma mais otimizada que o computador, devido a sua estrutura neural.
Aproveitando-se dessa caracteristica, as RNAs, procuram simular a maneira que o
cérebro humano realiza uma tarefa, conseguindo assim aprender através de exemplos

e generalizar esse conhecimento adquirido.

Como ja mencionado anteriormente, o inicio da RNA esta ligado ao trabalho de Mc-
Culloch e Pitts, o qual apresentou um modelo matematico de um neurénio bioldgico
artificial chamado de Psychon, além de uma maquina inspirada no cérebro humamo.

Apesar da grande contribuicao de tal modelo, um grande problema do mesmo era a
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incapacidade de realizar a tarefa de aprendizado.

Marvin Minsky, no ano de 1951, desenvolveu o primeiro neurocomputador (Snark).
O Snark era capaz de, a partir de um ponto de partida, ajustar seus pesos de forma
automatica, servindo como um modelo inicial para futuras estruturas. Como conti-
nuidade desses esforcos, em 1958, Frank Rosenblatt e Charles Wightman, juntamente
com outros estudiosos, chegaram a um neurocomputador bem sucedido, sendo co-
nhecidos como os fundadores da neurocomputacao. Seus estudos possibilitaram os

modelos do tipo perceptron.

Apesar do sucesso inicial, os modelos baseados na perceptron apresentavam graves
problemas, os quais foram apresentados na trabalho de “Perceptrons: an introduction
to computational geometry” (MINSKY; PAPERT, 1969). Os autores provaram mate-
maticamente que tais modelos, na forma como foram descritos, nao eram capazes
de aprender fungoes linearmente nao-separaveis, como por exemplo a fungao légica
XOR (ou exclusivo).

J& nos anos 80 em diante os trabalhos voltados as RNA retomaram o crescimento,
gracas ao desenvolvimento de computadores mais potentes e ao surgimento de no-
vos modelos de RNA. Em 1982, John Hopfield, apresentou uma rede com conexoes
recorrentes, onde o sinal nao se propagava exclusivamente para frente, além de um
aprendizado nao supervisionado com a competicao entre os neuronios. Em 1986,
teve-se o reaparecimento das redes perceptron, mas agora incorporando a teoria de
redes em multinivel treinadas com aprendizado por retropropagacao (backpropaga-
tion), desenvolvida por Rumelhart, Hilton e Willians. Este algoritmo de treinamento

deu inicio a um maior nimero de pesquisas em neurocomputacao.

Devido a natureza neurobiolégica das RNAs, a seguir serd apresentada brevemente

a estrutura e funcionamento basico do cérebro humano.
2.2.1 O Cérebro Humano

De acordo com Haykin (2001), o sistema nervoso de um ser humano pode ser repre-
sentado, de forma simplificada, como um esquema de trés estagios, como apresentado

na Figura 2.1.

A Rede Neural, que aparece no centro do sistema, representa o cérebro desse sistema,

e recebe e envia informacoes de forma continua. Os receptores recebem os estimulos
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Figura 2.1 - Diagrama dos sistemas nervoso humano. (HAYKIN, 2001).

do corpo humano ou do ambiente externo e convertem tais estimulos em impulsos
elétricos transmitindo assim a informacao a rede neural (cérebro). Os atuadores, por
sua vez, convertem os impulsos elétricos oriundos do cérebro em respostas, ou saidas
dos sistema. E importante observar a presenca de setas apontando para a direita

(transmissao para frente) e setas para esquerda (realimentagao do sistema).

Gracgas ao trabalho de Ramén e Cajal, em 1911, os neuronios foram percebidos
como principais estruturas do cérebro humano. Conectados uns aos outros através
de sinapses, eles formam uma grande rede neural, capaz de processar e armazenar
um grande numero de informagoes. Ainda de acordo com Haykin (2001), o cértex
humano apresenta cerca de 10 bilhoes de neurénios com 60 trilhoes de conexoes. Tais
conexoes, ou sinapses, sao responsaveis pela interacao entre os mesmos, excitando-os

ou inibindo-os.

Observando a Figura 2.2 é possivel identificar a estrutura simplificada de um neuro-

nio. O mesmo é constituido de:

Dendritos: responsaveis por receber os sinais de entrada;

Corpo: também conhecido como somma, é responsavel por coletar e com-

binar as informagoes oriundas dos demais neuronios;

e Axonios: representam as vias de transmissao do sinal de uma extremidade

a outra do neurodnio;

e Terminais sindpticos: responsaveis por transmitir os sinais processados aos

préximos neuronios.

De uma forma simplificada, os dentritos captam os sinais recebidos em um deter-
minado periodo de tempo e os envia ao corpo do neuronio, onde sao processados.

Quando os estimulos recebidos atingem determinado limite, o corpo da célula envia
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Figura 2.2 - Representacdo simplificada de um neurdnio humano (FERNEDA, 2006).

um novo impulso que se propaga pelo axonio e é transmitido as células vizinhas

pelos terminais sinapticos.

E importante ressaltar que apesar dos esforcos, os neuronios artificiais que compoem
um RNA sdo bem primitivos quando comparados as estruturas presentes no cérebro
humano. Como o foco dessa dissertacao é computacional, o estudo da representacao

computacional dos neurdnios se faz necessaria.
2.2.2 Modelo de um Neuronio Artificial

Assim como no sistema nervoso humano, o neuronio é a unidade de processamento
fundamental de uma rede neural artificial. O neuronio artificial, da mesma forma
que o neurénio humano, é composto de estruturas fundamentais (Figura 2.3). Tais

estruturas sao:

e Sinapses: também conhecidos como elos de conexao, sao sinais de entrada
com pesos ou forca propria. Uma sinapse z,,, conectada a um neurdnio k,
¢ multiplicada por um peso sindptico wy;. Esse peso possui a funcao de
indicar a importancia de determinado sinal. Diferentemente dos neuronios
naturais, os artificias podem apresentar valores de pesos negativos (sinapses

inibitérias) ou positivos (sinapses excitatorias);

e Somador: atuando como um combinador linear, esta estrutura soma os

sinais de entrada, ponderando-os pelos valores das sinapses do neuronio;

e Funcao de ativagao: tem como principal funcao determinar um intervalo
permissivel de amplitude do sinal de saida de um neuronio. Normalmente

esse intervalo assume os valores [0, 1] ou [—1,1];
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e Bias: serve como um valor constante e adaptavel, influenciando direta-

mente na saida real da funcao de ativacao.

Entrada
Xy

Saida

\J6)

Fungfio de Ativagio

Somador

Figura 2.3 - Representacdo simplificada de um neurénio artificial. (HAYKIN, 2001).
Em notagao matematica um neuronio k pode ser descrito como:

Y = p(ur + by) (2.1)

Onde:

Up = Zwijxj (2.2)
j=1

Sendo que x1, T, ..., T, representam os sinais de entrada; wy, Wi, ..., Wk, cOrrespon-
dem aos pesos sinapticos do neuronio k; O valor uy é a saida do somador de acordo
com os sinais de entrada; by é o bias; ¢(-) é a fun¢ao de ativacdo e y; é o sinal de

saida do neurdnio.
2.2.3 Funcao de Ativacao

De acordo com Haykin (2001) existem trés tipos bdasicos de fungao de ativagao:
funcao de limiar; funcao linear por partes e funcao sigméide. Tais fungoes tém como

objetivo determinar a saida de um neuronio de acordo com o campo local induzido.

a) Funcao de limiar: comumente referida como func¢ao de Heaviside, representa
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a saida do neuronio k expressa matematicamente como:

B 1 se v, >0 (2.3)
Yk 0 se v, <0 .

Onde o campo local induzido do neurénio (vy) é:

Vr = Zwkjmj -+ bk (24)

Jj=1

b) Fungao linear por partes: atua como uma aproximagcao de um amplificador
nao-linear. Quando a regiao linear de operagao nao entra em saturacao,
surge um combinador linear. Porém, se o fator de amplificacao da regiao
linear assume valores muito grandes, a fun¢ao se reduz a fungao limiar.

Matematicamente temos:

1 se wy Z—l—%
e(v) =4 v se +% >0 > —% (2.5)

0 se vkg—%

¢) Fungao sigméide: pode ser definida como uma func¢ao semilinear, limitada
e monotona. Estritamente crescente é capaz de apresentar um balancea-
mento adequado entre o comportamento linear e o nao-linear. Um exemplo

para essa funcao ¢ a funcao logistica, definida como:

1
1+ exp(—av)

p(v) (2.6)

Sendo que a representa a inclinagao da funcao sigmoéide. Em alguns casos
é necessario que a fungao abranja de -1 a +1, assumindo assim uma forma
anti-simétrica em relagao a origem. Para tanto, pode-se utilizar a funcao

tangente hiperbdlica ¢(v) = tanh(v).
Além destas funcgoes basicas, também podem ser utilizadas fungoes como:

a) Funcao tangente hiperbdlica (tanh): é similar a funcao logistica, mas possui

imagem entre —1 e 1:
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sinh(v)

p(v) = tanh(v) = cosh(v)

(2.7)
Esta funcao costuma apresentar melhores resultados de treinamento
quando comparados a funcao logistica. Isso ocorre devido ao fato de que
valores muito negativos tendem a zero. Uma vez que o algoritmo backpro-
pagation utiliza os gradientes da funcao de ativagao para o ajuste de pesos,

isso pode deixar a convergéncia dos parametros mais lenta.

b) Funcao linear retificada (ReLU): alguns trabalhos recentes utilizam essa
funcao na camada oculta. Sua saida é a sua propria entrada para valores

positivos, e zero para valores negativos.

o(v) = maz(0,v) (2.8)

E uma das funcoes nao-lineares mais simples de ser implementada. Possui
vantagens de treinamento em relagao as sigmodides, ja que seu gradiente
nao tende a valores muito pequenos para uma parte do dominio da funcao,
0 que resulta em um treinamento mais rapido. No entanto, sua principal
desvantagem é a de permitir que neuronios “morram” durante o treina-
mento. Isso acontece quando suas ativagoes convergem cada vez mais para
valores negativos, e pela caracteristica da fun¢ao, esses pesos nao sao mais

atualizados.

¢) Funcao softmaz: E similar & funcao logistica, mas diferente dela, possui
uma saida normalizada. Enquanto a ativacao logistica retorna a saida real
da funcao, a softmax divide cada saida de modo que a soma de todas elas
seja 1. Desta forma, esta saida pode ser interpretada como a probabilidade

classe a classe da pertinéncia do padrao de entrada.

2.2.4 Arquiteturas de uma RNA

A estrutura (arquitetura) de uma rede neural estd diretamente vinculada ao algo-
ritmo de aprendizado a ser utilizado para o treinamento da mesma. Dessa forma,
conhecer as principais arquiteturas de uma RNA é importante. E possivel destacar

trés principais arquiteturas:
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a) Redes diretas de uma camada

E um tipo de rede aciclica, ou seja, nao possui lagos de realimentacao. Seus
neuronios estao organizados em uma unica camada e recebem informagoes
de forma simultanea. A figura 2.4 apresenta essa arquitetura, onde a ca-
mada de entrada de neuronios recebe sinais de excitacao do meio externo
e se conecta a camada de saida de neuronios, que por sua vez, conecta-se

aos nos de saida da rede.

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Figura 2.4 - Rede direta de uma camada. (HAYKIN, 2001).

b) Redes diretas com miiltiplas camadas

Assim como as redes diretas de uma camada, esta arquitetura apresenta
um fluxo de informacao em uma unica direcdo, no entanto, possui uma
ou mais camadas ocultas (neur6nios ocultos). A grande vantagem desses
neuronios ocultos esta na capacidade de extracao de caracteristicas comple-
xas, adquirindo assim uma perspectiva global, apesar de sua conectividade
local (HAYKIN, 2001).

Nas redes de multiplas camadas, Figura 2.5, cada uma das camadas sao
destinadas a uma funcao especifica. Os nés de fonte presentes na camada
de entrada fornecem o padrao de ativacao e atuam como sinais de entrada

dos neurdnios da segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada
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servem entao como entrada para a terceira camada e assim sucessivamente
por todas as camadas, até atingirem a camada de neurdnios de sdida, a qual
apresentard a resposta da rede em relagao ao padrao de ativacao oriundo
da camada de entrada. As camadas intermediarias sao fundamentais para

a extracao de caracteristicas apresentadas nos padroes de entrada.

Essa rede pode ainda ser totalmente conectada, quando cada um dos nés
de uma camada estd conectado a todos os nés da camada seguinte, ou
parcialmente conectada. Na prética, nao é comum interligar parcialmente
duas camadas de neuronios, pois isso de certa forma limita a capacidade
de aprendizado da rede. Além disso, caso uma sinapse seja realmente irre-

levante, o proprio algoritmo de treinamento tendera seu valor a zero.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios naurbnios
nos de fonte ocultos de saida

Figura 2.5 - Rede direta com miltiplas camadas. (HAYKIN, 2001).

¢) Redes recorrentes

Diferente das redes apresentadas anteriormente, as redes recorrentes apre-
sentam ao menos um lago de realimentagao (Figura 2.7). Esse tipo de rede
pode apresentar ou nao neurdnios ocultos (Figura 2.6). Devido a essa reali-

mentacao, a rede pode ser capaz de melhorar seu aprendizado, impactando
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assim no seu desempenho. Além disso, devido a presenca dos elementos de
atraso unitdrio (27') a rede incorpora um comportamento dindmico nao-

linear.

I8l %i |r'||rl||;‘_—'| m:;::
-

vlb_b—ﬁ
™
}J

D

Figura 2.6 - Rede recorrente sem neurdnios ocultos. (HAYKIN, 2001).

Y

Operadores de

TS ( /

Figura 2.7 - Rede recorrente com neurdnios ocultos. (HAYKIN, 2001).
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2.2.5 Aprendizagem em RNA

A capacidade de aprender de acordo com o seu ambiente melhorando gradativamente
o seu desempenho é um dos principais fatores que caracterizam uma rede neural.
O foco dessa aprendizagem nada mais é que determinar a intensidade das conexoes
entre os neuronios. O conjunto de regras para adaptacao dos parametros de uma
RNA, fazendo com que a mesma aprenda determinada funcao, é chamado de algo-
ritmo de aprendizagem. Nao existe um unico algoritmo de aprendizagem, mas sim
uma grande variedade de algoritmos com caracteristicas e vantagens especificas. De
forma suscinta, os algoritmos distinguim-se em relacao ao ajuste de peso sinaptico

dos neurénios e como a mesma se relaciona com o seu ambiente (HAYKIN, 2001).

Podemos classificar a aprendizagem em trés grandes paradigmas: Aprendizagem su-
pervisionada, por reforco e nao-supervisionada. A escolha do tipo de aprendizagem

depende do problema a ser tratado pela rede.
2.2.5.1 Aprendizagem supervisionada

Como o préprio nome diz esse tipo de aprendizagem conta com uma supervisao:
um “professor”; que possui conhecimento a respeito do ambiente do problema a ser
solucionado. A figura 2.8 apresenta esquematicamente o processo de aprendizagem
supervisionada. Nesse processo, o professor, a partir de seu conhecimento a respeito
do ambiente, é capaz de fornecer a rede padroes de resposta desejados para o vetor
de entrada. A diferenca entre o resultado esperado e o apresentado pela rede é
conhecido como sinal de erro. A cada iteracao os parametros da rede sao ajustados
de acordo com o vetor de treinamento e o sinal de erro. Dessa forma, a rede é treinada
com base no conhecimento desse “professor”. Ao final do treinamento, quando esse
erro ¢ minimizado, a rede encontra-se treinada, nao precisando mais da figura do
“professor”, esperando-se assim que ela lide com o ambiente por si mesma. Tal forma
de aprendizagem ¢ dita aprendizagem por correcao de erro. Um exemplo de algoritmo

para treinamento com aprendizado supervisionado ¢é o backpropagation.
2.2.5.2 Aprendizagem por reforgo

Quando nao é possivel contar com o padrao e resposta desejados, é possivel utilizar a
interacao com o ambiente no processo de aprendizagem, contando com resultados da
sua propria experiéncia no processo de aprendizado. Empregando uma analogia com

os seres humanos, ¢ o processo de recompensa de esforco de uma crianga que, por
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Vetor descrevendo
o estado do
ambiente

Ambiente ::> Professor

Resposta
desejada

Resposta +

Sistemade | real /7
aprendizagem =\ E)

(

Figura 2.8 - Aprendizagem supervisionada. (HAYKIN, 2001).

Sinal de erro

exemplo, ao realizar uma agao receba um feedback. Ao receber um elogio, a crianca
tendera a repetir a acao, enquanto que ao sofrer uma critica, ird evitar tal acao no

futuro.

A Figura 2.9 apresenta o esquema desse processo de aprendizagem. O processo de
aprendizado é desenvolvido em torno da figura de um critico. Este critico recebe o
sinal refor¢o primario proveniente do ambiente e melhora a qualidade desse sinal,
criando assim, o refogo heuristico. Se essa agao provocar uma piora na qualidade
do resultado apresentado pela rede, o reforco sera negativo e tal acao tendera a ser
desencorajada no futuro. Caso contrério, tém-se um reforco positivo e o encoraja-
mento da repeticao de tal acao. Desta forma o algoritmo converge para um padrao

de comportamento esperado.
2.2.5.3 Aprendizagem nao-supervisionada

Nesse tipo de aprendizagem além de nao se ter a figura do “professor” externo,
também nao se tem o critico para supervisionar o processo de aprendizagem. Estas
redes utilizam entao a busca de caracteristicas ou de padroes significativos nos dados

de entrada.

Através dos valores de entrada fornecidos pelo ambiente a rede desenvolve uma
correlagao entre tais valores, isso €, uma representacgao interna das caracteristicas dos

mesmos (figura 2.10). Para a implementagao desse tipo de rede é possivel utilizar,
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Reforgo
Vetor de estado ! primirio

(entrada)
>  Ambieme [———— A Critico
Reforgo
heurfstico

Aglbes :> Sisterna de
uprendiz&gern——||

Figura 2.9 - Aprendizagem por reforco. (HAYKIN, 2001).

por exemplo, uma rede de duas camadas, onde uma camada recebe os dados de
entrada (camada de entrada) enquanto que a outra camada utiliza a competicao
entre seus neuronios pela oportunidade de responder aos estimulos da camada de

entrada (camada competitiva).

Vator
dascrevendo
o estado do

ambienta

Sistema de
Amblente :{) aprendizagem

Figura 2.10 - Aprendizagem auto-organizada. (HAYKIN, 2001).

2.2.5.4 Aplicacoes dos métodos de aprendizado

Como ja mencionado anteriormente, o método de aprendizado depende da aplicacao
do algoritmo. Os algoritmos de aprendizado por reforco mapeiam os estados possiveis
do mundo e as acoes possiveis para cada estado, sendo assim mais utilizados em

sistemas de tomada de decisao de alto nivel.

As aprendizagens supervisionada e nao-supervisionada apresentam similaridades,
divergindo basicamente na abordagem do problema. A abordagem supervisionada
separa os padroes em classes, enquanto a nao-supervisionada separa em grupos. Na

pratica, uma classe possui um titulo que a descreve, enquanto um grupo é apenas um
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conjunto de padroes considerados similares, sem titulo definido. Supondo que uma
rede deva lidar com imagens de digitos manuscritos, a abordagem supervisionada
retornaria a classe a qual ela julgou a entrada pertinente, neste exemplo o digito
de 0 a 9. Ja o algoritmo nao-supervisionado agruparia todos os digitos similares em
um mesmo conjunto, podendo inclusive criar mais de um grupo para padroes que

naturalmente deviam ficar juntos.

E importante notar que o aprendizado supervisionado s6 é capaz de lidar com as
classes que foram previamente apresentadas a rede durante o treinamento, o que
torna tal abordagem ideal para problemas de classificacao. Por outro lado, os al-
goritmos nao-supervisionados sao capazes de reconhecer novos padroes e agrupéa-los
corretamente, lidando melhor com padroes previamente desconhecidos, sendo fre-

quentemente encontrados em, por exemplo, aplicacoes de mineracao de dados.
2.3 Rede Neural Perceptron

Um dos primeiros modelos de redes neurais sao as perceptron. Estas redes sao cons-
tituidas de uma tinica camada, sendo uma das formas mais simples de representacao
de RNA, empregadas principalmente quando se trabalha com classificagdo de pa-
droes linearmente separéveis (padroes em lados opostos de um hiperplano) (HAYKIN,
2001). De forma simplificada, uma rede perceptron de uma unica camada consiste
de uma unidade neural, com seus pesos sindpticos ajustaveis. O algoritmo voltado

ao treinamento desse tipo de rede surgiu com Rosenblatt.

A Figura 2.11 apresenta o esquema de uma rede perceptron de um neuronio. E possi-
vel observar que essa rede é basicamente um somador (combinador linear) combinado
a um limitador. O somador calcula uma combinacao linear das entradas aplicadas
ao0s pesos sinapticos, e tal resultado é submetido ao limitador, o qual realiza a funcao
sinal (semelhante a fungao limiar, a saida é levada para +1 se a entrada for positiva

e para -1 se for negativa).

Os pesos sinapticos do perceptron podem ser representados por wi, ws, ..., w,; as
entradas como x1,xs,...,x, € 0 bias externo b. Dessa forma, podemos descrever,

matematicamente, o campo local induzido do neuronio como:

v = Zwixi +b (2.9)
i=1
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Figura 2.11 - Rede perceptron de 1 neur6nio.

O objetivo da rede perceptron é conseguir classificar corretamente o conjunto de
estimulos da entrada (z), em uma de duas classes & ou &. Se a saida do perceptron
for +1 as entradas x,, serao associadas a classe &, enquanto que se a saida for -1,
serao associadas a &. Para garantir o bom funcionamento dessa rede é altamente
importante que essas duas classes sejam linearmente separaveis. Na figura 2.12a te-
mos o exemplo das classes suficientemente separadas, formando assim um hiperplano
(nesse caso a linha pontilhada servindo como uma fronteira de decisao). Ja em 2.12b

as classes estao muito proximas tornando-se nao linearmente separaveis.

Fronteira de
, 7 decisdo

Classe 6,

Classe 6,

(b)

Figura 2.12 - (a) classes linearmente separaveis. (b) classes ndo linearmente separaveis.(HAYKIN, 2001).

Esta limitacao de separabilidade foi demonstrada por Nils Nilson, Minsky e outros
pesquisadores, o que expos uma grande fragilidade deste modelo, apesar dos bons

resultados iniciais. Um exemplo de problema nao tratado pela perceptron de uma
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camada é o ou-exclusivo.

Para este caso do ou-exclusivo, ao analisarmos uma rede perceptron de duas camadas
(1, 22) e dois pesos (wy,ws) e um limiar r, essa rede deveria encontrar os pesos

designados, considerando a sua tabela verdade (figura 2.13) e as seguintes premissas:

(=T
= - o —|¥

Figura 2.13 - Tabela verdade do ou-exclusivo.

linha 1 da tabela verdade: w; * 1 +wqe x1 < r

linha 2 da tabela verdade: w; *1+0 > r

linha 3 da tabela verdade: 0 +wy x 1 > r

linha 4 da tabela verdade: 0 +0 < r

(0.1) (1.1)

=V

(0. (1.0)

Figura 2.14 - Grafico com as combina¢bes possiveis do ou-exclusivo.

Uma vez que as duas classes nao sao linearmente separaveis, como demonstrado
na figura 2.14, a perceptron de uma unica camada nao consegue convergir para
tal problema. E perceptivel a impossibilidade de se plotar uma linha reta capaz de
separar em duas dimensées os pontos {(0,0);(1,1)} de {(0,1);(1,0)}.
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Para resolver essa limitagao, seriam necessarias redes perceptron de multiplas cama-
das, ou multilayer perceptron (MLP) (figura 2.15). Uma multilayer perceptron nada
mais serd que uma rede constituida de uma camada de entrada, uma ou mais cama-
das ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada (nds fonte) tém a funcao
de apresentar os padroes de entrada a rede, nao realizando nenhum processamento.
As camadas intermedidrias, por sua vez, tém a funcao de extrair caracteristicas que
influenciarao nos pesos sinapticos. Por fim, a camada de saida apresenta os padroes

de resposta da rede.

Sinal de
entrada
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.15 - Mulilayer perceptron com duas camadas ocultas.(HAYKIN, 2001).

Apesar de melhorar o desempenho da rede, a insercao de camadas ocultas implica
diretamente no algoritmo de treinamento a ser adotado nessas redes. Esse problema
foi um dos principais fatores que levaram a atenuacao das pesquisas em RNA em
meados da década de 70. Tal limitacao foi contornada com o desenvolvimento do

algoritmo de treinamento backpropagation ou retropropagacao.
2.3.1 Algoritmo backpropagation

Em 1974 Werbos, na Universidade de Harvard, propos em sua tese de doutorado
"Beyond Regression: New Tools for Prediction and Analysis in the Behavioral Sci-
ence”, a utilizacao desse método de aprendizado. Ja em 1985 Parker aplicou as
descobertas de Werbos no relatério do MIT ”Learning Logic”. Além deles, Rume-
lhart e demais membros do grupo de pesquisa Processamento Paralelo e Distribuido,

contribuiram para a solidificacao do backpropagation.
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O backpropagation, assim como a regra delta, é baseado no gradiente descendente, o
qual realiza o ajuste de pesos a fim de reduzir o erro da rede. Esse método pode ser

dividido em duas partes: a propagacao e a retropropagacao.

Fase de propagacao

a) Os padroes de saida sao apresentados a camada de entrada de rede;
b) Para cada uma das camadas ¢;, a partir da camada de entrada:

— Os sinais de saida do neurdnio da camada ¢; servird como entradas da

camada c¢;11, € assim sucessivamente;

c¢) Os sinais da camada de saida serdao comparados aos sinais esperados.

Fase de retropropagacao

a) Partindo da ultima camada da rede até a primeira;

— Os neurotnios da camada atual ajustam seus pesos sindapticos de forma

a reduzir o erro;

— O erro de um neurdnio ¢ calculado através do valor de erro retropropa-
gado dos neuronios das camadas seguintes conectados a ele, os quais
serao ponderados considerando os pesos das conexoes entre eles.

Algoritmo
Considerando dois neuronio j e k, uma descri¢ao basica do algotimo backpropagation
pode ser realizada através dos seguintes passo:

e Passo 1

Os pesos sindpticos da rede sao inicializados;

e Passo 2

Sao apresentados a rede os padroes de saida desejados na forma:
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v = (&, (2.10)

Esse processo pode ser realizado apresentando-se um par entrada/saida
por vez, ou todos de uma unica vez. Uma diferenca bésica entre esses dois
modos esta na quantidade de meméria requerida em cada agao. Outra

diferenca esta no ajuste fino de pesos da rede.
Passo 3

O proéximo passo é o calculo do erro da rede. Considerando o campo local

induzido do neur6nio j como:

wa * y;(n) + bj(n) (2.11)

Sendo m o nimero de entradas aplicadas ao neurénio j e wjo(n) = b;(n).

Dessa forma, a saida do neuronio j sera:

yj(n) = Fj(v;(n)) (2.12)

Onde Fj(-) representa a funcao de ativacdo, que representa a relacao da

entrada/ saida associada ao neurénio j.

Considerando agora o campo local induzido do neurénio k, temos:

Z wij(n) * y;j(n) + bg(n) (2.13)

Onde m agora representa o nimero de entradas aplicadas ao neuronio k e

wro(n) = bg(n). Assim, a saido do neurdnio k seré:

Y(n) = Fi(vk(n)) (2.14)

Sendo agora Fy(-) a fungao de ativacdo que simboliza a relacdo da en-
trada/saida do neurdnio k.
Com base nas equagoes 2.10 e 2.12 é possivel generalizar a equagao do

campo local induzido vé- (n), de um neurdnio j, situado na camada :
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vh = " whi(n) i~ (n) (2.15)

=0
Onde m; descreve o tamanho da camada I; wél(n) 0 peso sinaptico do
neuronio j na camada [, o qual é alimentado pelo neuronio ¢ da camada
| — 1 (camada anterior) e y'~*(n) a saida do neurdnio i na camada [ — 1,

na iteracao n. Resultando em:

yj(n) = F;(vj(n)) (2.16)

Considerando que a primeira camada da rede multilayer perceptron nao re-
aliza nenhum processamento, se o neuronio j estiver localizado na primeira

camada oculta sua entrada sera:

y(n) = h(n) (2.17)

Dessa forma, o indice 0 simboliza que a saida localiza-se nos nds de entrada
e o indice 1 que o termo a direita da igualdade é entrada da primeira

camada oculta.

Alternativamente, se o neuronio j pertencer a camda de saida, teremos:

yj(n) =y (n) (2.18)

Com y;-’“t

na iteragao n, com L sendo a ultima camada da rede.

(n) simbolizando o j-ésimo termo do vetor de saida da rede y°*,

Passo 4

Como sequéncia, calcula-se o erro da rede e ajusta-se os pesos sinapticos

da mesma.

Para a camada de saida da rede o erro é calculado por:

ex(n) = d(n) — yi"'(n) (2.19)
Onde dy, é o k-ésimo termo do vetor de respostas desejadas.
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Para o atualizacao dos pesos sinapticos dos neuronios da camda de saida,

temos:

wij(n + 1) = wy;j(n) + ndg(n) * yp(n) (2.20)

J& para as camadas ocultas da rede, a equacao a ser utilizada é:

O processo de apresentacao do padroes de entrada e correcao dos pesos
sinapticos é repetido até que se atinja um nimero méaximo de iteragoes
(épocas), ou quando o erro médio quadratico for menor que um valor pré-
detrminado, ou ainda quando o desempenho de generalizacao atingir o

maximo.

Algumas boas praticas produzem melhores resultados ao se utilizar este algoritmo
de treinamento (BROWNLEE, 2011):

e ajustar os parametros pra um lote de padroes costuma ser mais efetivo do

que um por um para alguns problemas complexos;

e ¢ vantajoso expor os padroes de treinamento em uma ordem aleatoria a

cada iteragao do algoritmo;

e a taxa de aprendizado pode ser variada durante as iteragoes do backpropa-
gation, evitando que a rede se torne demasiadamente sensivel apenas aos

padroes de treinamento.

2.4 Awutoencoders

Os autoencoders, no geral, sao um tipo de rede neural que lidam com codificagao
de dados, seja para compacta-los, reduzir ruidos, entre outros. Sao também um
caso especial das redes diretas. Em outras palavras, um autoencoder é uma classe
de rede que pode ser treinada para aprender caracteristicas de forma nao supervio-
nada, sendo que essas caracteristicas podem ser utilizadas em tarefas de aprendizado
supervisionado posteriormente, como por exemplo, reconhecimento de objetos, en-
tre outras tarefas da visao computacional. Normalmente, uma rede autoencoder é

treinada para reproduzir na saida a sua entrada e nao predizer alguma classe.
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Os conceitos que compodem os autoencoders nao sao novos, ja estavam presentes no
ambiente de pesquisa de redes neurais ha décadas, como em LeCun, 1987 ("Modéles
connezionistes de 'apprentissage”); Bourlard and Kamp, 1988 ("Auto-association by
multilayer perceptrons andsingular value decomposition.”); Hinton and Zemel,1994

("Autoencoders, minimum description length, and Helmholtz free energy”).

A arquitetura béasica de uma rede autoencoder é apresentada na Figura 2.16. Esse
tipo de rede é formada por pelo menos uma camada intermediaria, além das camadas

de entrada e saida possuirem o mesmo numero de unidades.

Camada escondida

Entrada
nera Safda

—_— —_—
Encode Decode

Figura 2.16 - Rede autoencoder.

O modelo ja existente de rede neural direta, quando utilizado como autoencoder, se
comporta como duas fungoes basicas para realizar as transformagoes na entrada: a
funcao de extracao de caracteristicas e a de reconstrucao. A de extracao de caracte-
risticas, também conhecida como codificadora (encoder), é responsavel por mapear
as variaveis do conjunto de dados de treinamento para uma representacao latente.
Ja a de reconstrucao, ou decodificadora (decoder) mapeia a representagdo produzida

pela codificadora de volta ao espago original.

O principal objetivo, durante o treinamento dessa rede, é minimizar o erro de recons-
trucao, isso é, a diferenca entre a entrada apresentada e a saida obtida. De forma
ideal, os parametros resultantes do treinamento devem ser capazes de representar
a entrada por meio de uma reducao de dimensionalidade, porém mantendo o ma-
ximo de informagao acerca da distribuicdo de entrada (GOODFELLOW et al., 2016).
Podemos ter casos de autoencoders subcompletos (undercomplete) e supercompletos

(overcomplete):
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e subcompletos: a representacao codificada possui menos dimensoes que a

representacao original, servindo para compactar a entrada;

e supercompletos: a representacao codificada possui mais dimensoes que

a representacao original, buscando um padrao mais reduntante.

Assim como qualquer rede neural supervisionada, a acuracia de um autoencoder esta
diretamente ligada a seu conjunto de treinamento. Redes supervisionadas lidam bem
com padroes previamente treinados, e podem apresentar comportamentos inespera-
dos para entradas desconhecidas. Além destas consideragoes herdadas de uma rede
supervisionada, os autoencoders subcompletos ainda possuem as suas proprias. Uma

destas é que essa rede realiza uma compressao com perdas (lossy compression).

E possivel encontrar algumas variagoes das redes autoencoders para casos ainda mais
especificos: autoencoder com filtragem de ruido ((denoising autoencoder); autoen-
coder contrativo (contractive autoencoder) e autoencoder esparso (sparse autoenco-
der). Mais de uma técnica pode ser implementada ao mesmo tempo dependendo da

aplicagao da rede.

e filtragem de ruido: busca tornar a representacao aprendida robusta a
ruidos nos dados de entrada. Isso pode ser conseguido apresentando di-
versos padroes corrompidos de entrada para um mesmo padrao integro
(sem ruido) de saida. Desta forma, a rede aprende a reconstruir a imagem

original mesmo a partir de entradas danificados (com ruido);

e contrativo: sua ideia é fazer com que a representacao aprendida seja ro-
busta a pequenas mudancas em torno dos padroes de treinamento. Isto é
alcancado adicionando-se um novo termo na funcao de erro da rede, que

penaliza as representacoes indesejadas no espaco latente;

e esparso: esta abordagem desativa aleatoriamente, segundo uma funcao
probabilistica, neuronios da camada oculta durante o treinamento. Desta
forma, reforca-se a redundancia do aprendizado, nao sendo necessario mais
a ativacao de todos os neuronios para a correta reconstrucao do padrao. Seu
uso ¢ muito vantajoso para determinadas funcoes de ativagao, como por
exemplo a ReLLU: mesmo no caso em que alguns neuronios “morram”, os

outros tem informagao e treinamento suficiente para reconstruir a entrada.
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2.4.1 Stacked autoencoders

Um stacked autoencoder (empilhado) é uma rede composta de miltiplos autoenco-
ders (SENTHILKUMAR et al., 2015). A saida das camadas codificadoras sao ligadas
a outras camadas codificadoras, e o mesmo ocorre com as camadas decodificado-
ras. A vantagem de se empilhar estas estruturas é a mesma de se utilizar uma rede
neural de multiplas camadas. Mesmo que o autoencoder tenha duas camadas, cada
uma tem uma tarefa especifica. Ao usar apenas uma estrutura, tanto a codificacao
quanto a decodificagao apresentam resultados satisfatorios apenas para problemas
linearmente separaveis. Empilhando essas redes, cada camada consegue aprender
um nivel de representacao diferente do padrao de entrada. A figura 2.17 ilustra um

stacked autoencoder, este chamado de Neocognitron Fukushima.

Figura 2.17 - Rede Neocognitron Fukushima como exemplo de stacked autoencoder (PERERVENKO,
2015).

2.5 Redes Convolucionais

As redes convolucionais, ou convolutional neural networks (CNN), sdo uma varia-

¢ao das redes multilayer perceptron. Sua principal caracteristica é utilizar multiplas
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camadas heterogéneas, sendo as primeiras camadas responsaveis por pré-processar
a imagem, reconhecendo padroes da imagem (forma, textura, ou até mesmo de co-
res caso possivel). As ultimas camadas sdo de neurénios perceptron, realizando a

classificacao do padrao de entrada.

Esse tipo de rede tém sido bastante aplicada a problemas de visao computacional,
principalmente para tarefas de clasificacao e deteccao de objetos em imagem, substi-
tuindo as abordagens anteriores, que utilizavam extragao manual das caracteristicas
das imagens para depois aplicar algum método de classificacao. Um exemplo des-
ses métodos é o SVM (support vector machines) ((SERMANET K. KAVUKCUOGLU;
LECUN, 2013) e (SERMANET; LECUN, 2011)).

Considerando o conjunto de dados MNIST (dataset de digitos manuscritos, com 60
mil padroes de treinamento e 10 mil padrdes de validac¢do), que é composto por
imagens em tons de cinza de dimensoes 28 x 28 pixels. Uma rede qualquer lidando
com esses padroes teria 784 entradas. Caso opte-se, por exemplo, por uma rede MLP
com apenas uma camada oculta com o dobro de unidades da camada de entrada
(1568 para este dataset), apenas esta camada teria a ordem de 10° parametros para
ajustar na fase de treinamento. Para sistemas de visao computacional que lidam
com maiores resolugbes, mesmo consideradas baixas (como por exemplo 3002400),
a quantidade de parametros necessaria poderia facilmente chegar a ordens de 10'°

para cada camada oculta.

A solucao adotada pelas redes convolucionais para reduzir o nimero de parametros
¢ baseada na metafora biolégica do processamento de imagens realizado pelo cortex
do cérebro humano, onde esse processo é dividido em tarefas. Isto significa que a rede
utiliza camadas heterogéneas, tendo camadas especificas para processar a imagem,
amostra-la ou classifica-la. Desta forma, é possivel reduzir de forma consideravel a
quantidade de parametros treindaveis pela rede, sem impactos visiveis na acuracia da
rede. Diferentemente de uma rede densa, o nimero de parametros de uma camada
convolucional nao estd ligado ao tamanho da entrada, e sim a resolucao e quantidade
de filtros utilizados na camada. Desta forma, a rede necessita de menos parametros,
mesmo em imagens de maior resolucao. Vale ressaltar que a reducao relevante esta

em custo de memoéria, e nao em custo de processamento.
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2.5.1 Arquitetura de uma CNN

Uma tipica arquitetura de uma rede convolucional é dividida em estégios. Cada
estagio é formado por camadas de convolugao em sequéncia, seguida por camadas de
amostragem. Apos a camada de entrada (correspondente & imagem) varios estégios
podem ser empilhados, e apds o estagio final da rede, sao adicionadas uma ou mais
camadas completamente conectadas (por exemplo camadas perceptron). A figura

2.18 ilustra uma arquitetura de rede convolucional.

By, %,

Convolugao il Max pooling

Multilayer perceptron

Convolucio - . Max pooling

Figura 2.18 - Arquitetura tradicional de uma CNN.

A seguir serao apresentados com mais detalhes os tipos de camadas dessa arquitetura

de rede.
2.5.1.1 Camadas convolucionais

Essas camadas aplicam um conjunto de convolugoes a sua entrada. As operacoes de
convolugao, em processamento de imagens, sao técnicas que modificam a intensidade
de um pixel baseado nas intensidades de uma janela de sua vizinhanga. A figura 2.19

ilustra uma operacao de convolucao.

Ao se aplicar uma operacao de convolucao, diferentes caracteristicas sao realcadas
ou suavizadas, como demonstra a tabela 2.1. Os kernels das camadas convolucionais
operam da mesma forma, com a diferenca que os valores da méscara sao adaptativos,
se ajustando para processar caracteristicas que ajudem a classificar as entradas de

forma a minimizar o erro da saida.

Fungoes de ativacao podem ser aplicadas em uma camada convolucional. Neste tra-
balho, as camadas deste tipo usam a funcao ReLU, pelas suas vantagens quanto ao

gradiente e custo de treinamento.
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0.0625 0.125 0.0625
0.125 0.25 0.125
0.0625 0.125 0.0625

-1 -2 -1
0 0 0
1 2 1
-2 -1 0
-1 1 1
0 1 2
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0

Imagem original.

Filtro gaussiano. Suaviza diferengas
entre pixels, “borrando” a imagem.

Filtro de Sobel. Mostra as diferencas
nos valores dos pixels em determi-
nada direcao. Possui variantes, uma
para cada direcao.

Filtro emboss. D4 a ilusao de pro-
fundidade, enfatizando os pixels em
determinada diregao.

Filtro outline. Detecta bordas na
imagem.

Filtro sharpen. Enfatiza as diferen-
cas de pixels adjacentes.

Tabela 2.1 - Exemplos de filtros de convolucio
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Source pixel

u.........}"

Convolution kernel
{emboss)

New pixel value (destination pixel)

Figura 2.19 - Operagdo de convolugdo (adaptada de Apple (2016)).

2.5.1.2 Camadas de subamostragem

As camadas de subamostragem, ou pooling sao responsaveis por reduzir a dimen-
sao dos seus dados de entrada. Estas camadas costumam possuir trés parametros

principais:

e tamanho da janela: dimensoes da amostragem que sera reduzida para

apenas um valor, de acordo com a estratégia adotada;

e passo (stride): deslocamento da janela a cada iteragdo da amostragem.

Seu tamanho padrao é o mesmo da janela;

e estratégia de amostragem: as estratégias mais comuns sao a de valor
maximo, que amostra a janela para o valor maximo presente nela, e a de

valor médio, que amostra a janela para o valor médio de seus elementos.

A configuracao mais comum para essas camadas é a de pooling maximo, com janela
e passo de dimensoes 2x2, como exemplificado na figura 2.20 (traduzir a figura).

Esta operacao resulta em uma camada que descarta 75% de sua entrada.

Além de reduzir a dimensao da representagao dos dados, a amostragem produz uma
invariancia a pequenas mudancas e distor¢oes locais. Tanto o modelo de camada
convolucional quanto de amostragem sao inspiradas diretamente nas caracteristicas

de células simples e complexas da neurociéncia visual (LECUN; HINTON, 2015).
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max pooling with
window size and
7 S 8 1 stride 2x2 12 8

Figura 2.20 - Operac3o de pooling maximo com janela e passo de dimensdes 2x2.

2.5.1.3 Camadas completamente conectadas

Normalmente é uma rede multilayer perceptron, que recebe a entrada pré-processada
das camadas convolucionais e a classifica. Isso mitiga a responsabilidade de processar
padroes visuais (como formas, texturas, entre outros) pela parte densa da rede,
além de receber uma entrada em que as caracteristicas tteis para a classificacao
estao reforcadas. Desta forma, a motivacao do uso do modelo convolucional de redes

neurais é a busca por uma maior acuracia da rede.
2.5.2 Redes completamente convolucionais

Um arranjo de camadas convolucionais e de amostragem, arquitetura comum de
uma CNN, pode ser seguido também por camadas de interpolacao e novas camadas
convolucionais. Desta forma, é possivel fazer a rede comportar-se de forma similar
a um autoencoder, utilizando as camadas intermediarias para aprender a reduzir a

imagem em padroes e reconstrui-la com interpolacao e outras convolugoes.

A aplicagao de redes completamente convolucionais (fully convolutional network -
FCN) ¢é diferente de uma CNN comum. A rede cldssica possui a mesma saida de
uma rede multilayer perceptron, que é um vetor de pertinéncias para cada classe que
a rede foi treinada para reconhecer, e esta saida é tinica para a imagem de entrada
inteira. Enquanto isso, uma rede FCN interpreta a imagem de entrada e retorna
como saida também uma imagem. De forma similar a um autoencoder, é possivel
tanto reconstruir a imagem original, e desta forma utilizar a rede FCN como um

compactador, quanto transformé-la para outro espaco de informagoes.

Uma das utilizagoes dessas redes é classificar pixel a pixel a imagem a ela submetida.
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Um exemplo de rede FCN é apresentado na figura 2.21, arquitetura de rede deste
trabalho, baseado no trabalho de Long et al. (2015). A rede deste exemplo rotula
cada pixel da imagem recebida dentro de 35 classes. Esta abordagem tem como
vantagem segmentar a entrada da rede ao mesmo tempo que a classifica, nao sendo

necessaria outra técnica para seccionar a imagem.

300x400x64 150%200x64  300x400x35
N\
150x200x128 A
75x100x256 .
i
| I
> -
Max pooling Upsampling

Figura 2.21 - Exemplo de rede completamente convolucional.

2.6 Visao Computacional

A visao computacional esta diretamente relacionada a extragao de informacao em
imagens. Em outras palavras, é o detalhamento, de forma clara, dos objetos contidos
em uma imagem, de forma a imitar a visao humana. Diferentemente do processa-
mento de imagens, o qual transforma uma imagem em outras, a visao trata da

obtengao, manipulacdo e uso de dados contidos na imagem (SZELISKI, 2010).
Um sistema de visao computacional pode ser dividido em fases de:
e aquisicao: capta as imagens, tentando simular a acao realizada pelo olho

humano. Nessa fase podem ser utilizados dispositivos com: filmadoras,

scanners, maquinas fotograficas, etc;

e processamento de imagens: ¢ responsavel por otimizar a imagem, reti-

rando ruidos, destacando bordas, suavizando a imagem, entre outros;
e segmentacgao: subdivide a imagem em regioes de interesse;
e extragao de caracteristicas: tem como fungao obter uma codificagao
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numérica capaz de representar uma determinada imagem, de forma a pos-
sibilitar a identificacao da mesma. Gera um conjuntos de caracteristicas do

objeto de interesse;

e reconhecimento de padroes: classifica ou agrupa as imagens de acordo

com seu conjunto de caracteristicas.

2.6.1 Segmentacao

Segmentagao é o processo que subdivide uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes (ZAITOUN; AQEL, 2015). O nivel de subdivisao depende do problema a
ser resolvido, isto é, a segmentagao deve finalizar assim que os objetos de interesse
tenham sido isolados da imagem. Segmentar uma imagem é um passo importante
para a analise da informacao, permitindo que outros algoritmos processem regioes

de interesse isoladas da imagem.

Grande parte dos algoritmos de segmentacao trabalha com os principios de similari-
dade, que agrupa os pixels que possuem propriedades similares, e de descontinuidade,
que utiliza os contornos da imagem para dividi-la em regioes menores (MASOOD et
al., 2015).

Um problema que pode reduzir a qualidade da segmentacao é o ruido. Este problema
pode ser causado pelo hardware do sistema de aquisi¢ao, e também por problemas
na cena, como excesso ou falta de luminosidade, movimento de objetos na cena,

entre outros.

A seguir sao apresentados alguns métodos de segmentacao presentes na literatura
(MASOOD et al., 2015).

Limiarizacao

E um dos métodos de segmentacao mais simples, rapidos e faceis de implementar.
No geral, sao utilizados para separar um objeto de interesse na imagem utilizando

alguma caracteristica notavel, normalmente ligada a intensidade do pixel.

Esse algoritmo possui algumas limitacoes, entre elas a necessidade de um bom con-
traste entre o objeto a ser segmentado e seu fundo. Além disso, a continuidade do

objeto nao é assegurada ao utilizar-se esta técnica.
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Crescimento de regiao

Neste método, um ponto inicial é manualmente escolhido e, a partir dele, todos
os pontos da vizinhanca que possuem uma intensidade similar sao iterativamente

adicionados a regiao. Um de seus usos inclui a deteccao de tumores na area médica.

Sua principal limitagao é a necessidade de inicializacao manual para cada regiao a
ser segmentada. Além disso, a escolha dos pontos iniciais influencia diretamente na
qualidade final da segmentacao. Por lidar com similaridade de intensidades, estes
algoritmos também tendem a retornar resultados menos precisos para regioes com

efeitos de borrao.
Classificadores

Métodos classificadores usam o reconhecimento de padroes como base para a seg-
mentacao. Estes algoritmos sao treinados de forma supervisionada para subdividir a
imagem através de um parametro, comumente a intensidade de cores. Nesta familia
de técnicas encontram-se as arvores de decisao, os métodos de maxima verossimi-

lhanca (mazimum likelihood), além das redes neurais supervisionadas.
Métodos deformaveis

Estes algoritmos trabalham com o conceito de ajustar os parametros de curvas fe-
chadas para tragar o contorno de objetos. Essa abordagem também é chamada de
método de contornos ativos. Uma de suas desvantagens é a necessidade de uma boa
inicializacao da curva que ird assumir o contorno do objeto de interesse. E possivel
encontrar na literatura o uso deste método para o rastreamento de objetos em vi-
deo, pois o contorno do quadro anterior é uma boa inicializagao para o algoritmo

atualizar a silhueta do objeto de interesse.
2.6.2 Visao computacional e redes convolucionais

Antes das redes convolucionais, o processo de visao era modular, respeitando as fases
citadas anteriormente que fossem pertinentes a aplicacao, uma vez que nem todas
as fases sao necessarias para determinados problemas. Devido a modularizagao, a

literatura oferece algumas opgoes de algoritmos para cada uma de suas etapas.

Uma das consequéncias de haver multiplas possibilidades para cada fase da visao é de

que é possivel eleger algoritmos que melhor se adaptam para o problema abordado.
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Por exemplo, algoritmos que identifiquem prédios poderiam usar identificadores de
retas, uma vez que nao é possivel confiar em informacoes de cores. Por outro lado,
reconhecedores de arvores provavelmente dariam melhor resultados segmentando por

tonalidades de pixels ao invés de formas.

No entanto, apesar de diversas técnicas disponiveis e consideravel capacidade com-
putacional, a concretizacao do desejo de um computador interpretar uma cena em
toda sua complexidade e em diferentes niveis (contagem e identificacao de objetos,
reconhecimento de padrdes, simulagoes de trajetorias, etc.) ainda permanece distante
(SZELISKI, 2010).

Nesse sentido, as redes convolucionais trouxeram um novo leque de possibilidades a
area de visao computacional. Uma CNN é capaz de processar, segmentar (no caso
da FCN), extrair caracteristicas e classificar a imagem. Diferente das técnicas com
abordagem mais modular, um algoritmo de treinamento ajusta os parametros da rede
para aumentar sua acuracia. Em termos praticos, isto transfere a responsabilidade
de escolher os algoritmos de processamento de imagens, extracao de caracteristicas

e reconhecimento de padroes do projetista para a rede.

Em contrapartida, igual ja citado anteriormente, é necessario levar em consideragao
o treinamento de uma rede neural, tanto em relacao a seu custo em tempo quanto a
dependéncia de um conjunto de treinamento adequado. Além disso, por mais que nao
seja necessario testar diferentes algoritmos, é vantajoso testar diferentes arquiteturas
de rede.

2.6.3 Datasets

Em visao computacional, um dataset ¢ um conjunto de imagens utilizado para trei-
namento e validacao de algoritmos. Diferentes datasets podem ser utilizados depen-
dendo do dominio do problema, seja classificacao, deteccao, rastreamento, segmen-
tacao, aplicacao médica, entre outros. A seguir sao apresentados alguns exemplos de

datasets com suas breves descricoes:

e MNIST !: dataset de digitos manuscritos em tamanho 28x28 em tons de
cinza, composto por um conjunto de treinamento de 60 mil elementos, e

10 mil padroes de validagao;

Thttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/

62



e Pascal Context ?: é um conjunto de imagens do PASCAL Visual Object
Classes Challenge 2010 (PASCAL VOC2010) alterado, de forma que toda

a cena esteja classificada, e nao apenas uma regiao de interesse;

e COCO 3: dataset para reconhecimento e segmentacao de objetos em de-
terminado contexto, isto é, a composi¢ao da cena é necessaria para uma

classificacao precisa;

e Cityscapes *: contém um conjunto de videos estéreo gravadas em ruas de
50 diferentes cidades, com uma parcela de quadros segmentados e rotula-

dos;

e Playing for Data °: conjunto de imagens sintéticas renderizadas por jogos

modernos, com um razoavel nivel de realismo.

2http://www.cs.stanford.edu/ roozbeh /pascal-context/
3http://cocodataset.org/
“https://www.cityscapes-dataset.com/
Shttps://download.visinf.tu-darmstadt.de/data/from_games/

63






CAPITULO 3
Metodologia

Nesse capitulo serao apresentadas ferramentas e metodologia aplicadas para a obten-
¢ao dos resultados, i.e., imagens segmentadas. A abordagem proposta neste trabalho
foi dividida em 5 fases. A primeira fase trata da eleicao de um dataset para o ajuste
de pesos da rede. A fase 2 cuida da adaptacao dos padroes de treinamento para o
problema a ser resolvido. A terceira fase consiste na determinacao do tipo de rede a
ser utilizada. A fase 4 trata da implementacao e validagao de diferentes arquiteturas
de FCN a fim de obter melhores resultados. Por fim, a quinta fase cuida da validagao

dos resultados obtidos.
3.1 Obtencgao dos Dados de Treinamento

Em qualquer rede neural, os padroes de treinamento dao um ponto de partida para
o trabalho da rede. Esses padroes tem que ser compativeis com a saida desejada
do sistema, ou seja, o formato e padrao da saida da rede tem que ser o mesmo dos
dados de treinamento. Além disso, a capacidade de classificacao da rede perceptron
estd diretamente ligado as classes apresentadas a ela. Um modelo supervisionado
nao é capaz de aprender novos padroes em tempo de execucao, o que significa que o

treinamento deve ser planejado e adaptado desde o inicio.

A qualidade e quantidade de padroes do dataset também tende a influenciar a ca-
pacidade de aprendizado da rede (BRAGA, 2007). Um conjunto de treinamento de
qualidade possui uma quantidade de padroes por classe o mais diversificado possivel,

pouca ambiguidade entre classes, entre outros.

O dataset escolhido foi o Playing for Data. Esse conjunto de treinamento é com-
posto de 25 mil imagens sintetizadas por um jogo de computador fotorrealistico
(RICHTER et al., 2016). Segundo o autor, alguns jogos virtuais modernos possuem
mundos extensos e realistas. Esse realismo nao estd apenas na fidelidade da apa-
réncia dos materiais ou iluminagao, mas também estd na composicao dos objetos e
ambientes, texturas, movimentacao e gestos de veiculos e personagens. A presenca
de pequenos objetos que enriquecem a cena e a interagao entre os personagens e
o ambiente também contribuem para o fotorrealismo. A figura 3.1 ilustra amostras
de imagens desse dataset, demonstrando sua variedade de cenas e fotorrealismo. A

figura 3.2 apresenta, em escala logaritmica, a quantidade de pizels distribuidos em
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algumas classes do Playing for Data.

Figura 3.1 - Amostras de imagens do Playing for Data (RICHTER et al., 2016).

Estrada
Construgoes
Ceu
Calcada
tacdo
Carro
Chdo
Parede
Caminhdo
Poste
Cerca
Onibus
Semadforo
Pl.:i.ca de

transito
Tre
Motocicleta
Motociclista
Bicicleta

Figura 3.2 - Nimero de pixels pertencentes a determinadas classes, em escala logaritmica (RICHTER et
al., 2016).

No geral, mundos virtuais de cédigo-fonte aberto nao possuem contetido tao exten-
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Tabela 3.1 - Informacdes da placa NVIDIA GTX 1050.

Parametros Valores
Arquitetura de placa de video Pascal
Nucleos NVIDIA CUDA ® 640
Framebuffer 2 GB GDDR5
Velocidade da memoria 7 Gbps
Boost Clock Relativo 1,3x
Boost Clock Real 1.455 MHz

sivo, ou aparéncia tao realista quanto o de jogos comerciais. Em contrapartida, as
operacoes internas e conteudo dos softwares proprietarios sao em sua maioria ina-
cessiveis. Por mais que nao seja possivel acessar todas as operagoes internas do jogo,
é possivel injetar um wrapper entre o software e o sistema operacional, permitindo

aos desenvolvedores registrar, modificar e reproduzir comandos de renderizacao.

Ao interceptar as informacoes graficas, é possivel criar uma tabela hash® dos recur-
sos de renderizagao (shaders, texturas, informagoes geométricas) comunicadas para
o hardware grafico. Dessa forma, é possivel propagar rétulos na prépria imagem, re-
duzindo o esforco manual de catalogagao. Além disso, é possivel inclusive propagar
rotulos entre diferentes quadros, reduzindo drasticamente o tempo e esforgo necessa-
rio para elaborar o conjunto de imagens classificadas. A figura 3.3 ilustra o resultado

final do processo de rotulacao em algumas amostras do dataset.

Neste trabalho apenas uma parcela do dataset foi utilizado (2.500 quadros). Tal
reducao foi recomendada devido ao custo computacional envolvido no processo de
treinamento da rede. Quando um grande processamento aritmético nao é possivel,
ou desejavel, uma alternativa é a utilizagao de placas graficas intermediarias. Tais
placas possuem um bom custo beneficio (poder computacional x custo). A placa
adotada no trabalho foi uma NVIDIA GTX 1050 ®. As informacoes de tal placa
sao apresentadas na tabela 3.1. Vale ressaltar que uma maior capacidade de proces-
samento é mais desejavel na fase de treinamento. Apds treinada, a mesma pode ser
utilizada em arquiteturas de mais baixo poder computacional ainda, mantendo os

parametros treinados em fases anteriores.

Devido a aplicacoes futuras da rede, os padroes de treinamento foram adaptados, ou

ltabelas hash sdo estruturas comuns para problemas de armazenagem e busca de dados, que
associam chaves de pesquisa a valores.
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Figura 3.3 - Imagens do Playing for Data. A direita seus respectivos ground truths (RICHTER et al.,
2016).

seja, o conjunto de imagens utilizado foi transformado de imagens coloridas para tons
de cinza, além de serem cortadas para uma nova propor¢ao (de widescreen para 4 : 3)
e redimensionadas para a resolucao 300 x 400. Tais modificagoes foram convenientes,
uma vez que espera-se utilizar tal rede para o sistema de visao computacional do
robd LEIA 1 2. O sistema de captura de imagens deste robd é configurado desta

maneira, visando uma melhor taxa de quadros.
3.2 Ferramentas utilizadas

Para o presente trabalho, a linguagem de programacao Python foi utilizada, com a
biblioteca matemética Theano (BERGSTRA et al., 2010), e a biblioteca Keras (CHOL-

2robé do Laboratério para Educagao e Inovacio em Automacao (LEIA) da Escola de Engenharia
Elétrica, Mecanica e da Computacao, da Universidade Federal de Goids (UFG).
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LET, 2017) para prototipar modelos sequenciais de redes convolucionais.
3.2.1 Python

Python é uma linguagem de programacao interpretada, orientada a objetos, de alto
nivel com tipagem dinamica (ROSSUM, 1995). Essas caracteristicas a tornam uma
escolha atrativa pelo seu rapido desenvolvimento de aplicagoes, legibilidade e custo
de manutencao de cédigo. Além disso, a linguagem suporta médulos e pacotes, o

que encoraja a modularidade e reuso do codigo.

A seguir, algumas consideragoes sao feitas sobre Python em relacao a outras lingua-
gens. Essas comparacoes concentram-se em assuntos de linguagem apenas, ja que a
escolha de linguagem, na pratica, depende também de custo financeiro, disponibili-

dade, treinamento e investimentos prévios.

e Java: programas escritos em Python tendem a executar mais lentos do que
seus equivalentes em Java, mas tipicamente possuem de 3 a 5 vezes menos
codigo. Essa perda de performance é atribuida em grande parte a tipagem

dinamica, que precisa avaliar tipos em tempo de execucao;

e C-++: as consideracoes de Java também valem pra C++, com a diferenca
de que um cédigo em Python normalmente é 5 a 10 vezes menor do que

seu equivalente nessa linguagem;

e Perl: possui algumas caracteristicas similares, e ambas sao frequentemente
utilizadas em scripts do sistema UNIX, mas as diferencas estao na filosofia
das duas. Perl enfatiza o suporte a leitura de arquivos, geracao de relatérios,
entre outras tarefas orientadas a aplicativos. A énfase do Python ¢é de ser
uma linguagem mais genérica, orientada a objetos. Como consequéncia,
Perl tem uma performance melhor do que Python no seu nicho especifico,

mas possui menos dominios de aplicagao;

e Matlab: enquanto o Python busca ser uma linguagem de programacao
mais genérica, com recursos de rede, threading, entre outros, o Matlab
concentra-se no ambiente computacional numérico, destacando-se em pro-
blemas de algebra matricial, processamento de dados e plotagem. Através
de pacotes especificos (numpy, scipy e matplotlib) é possivel obter funciona-

lidades similares as do Matlab, com a vantagem de ser uma linguagem livre
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e de cédigo aberto. Vale ressaltar que nao existem bibliotecas equivalentes

ao Simulink em Python.

Por mais que tenha menos performance, a legibilidade e manutencao de uma apli-
cacao Python é superior a outras linguagem. O custo de se implementar, depurar
e validar uma solugao nessa linguagem é muito menor do que em outras considera-
das nesse trabalho. Para contornar a perda natural de performance do Python por
ser tanto uma linguagem interpretada quanto possuir tipagem dinamica, a biblio-
teca Theano é utilizada para aproximar seu tempo de execugao a outras linguagens

compiladas.
3.2.2 Theano

Theano pode ser definida como uma biblioteca Phyton livre, de cédigo aberto, a
qual permite definir, otimizar e avaliar expressoes matematicas envolvendo vetores
multidimensionais de forma eficiente (BERGSTRA et al., 2010). Em outras palavras, o
Theano permite a definicao simbdlica de expressoes matematicas, e pode calcula-las
tanto em CPUs quanto em GPUs (Graphics Processing Units) de forma transpa-
rente, isto é, sem alteracoes no codigo fonte. Essa biblioteca também fornece um
tipo de dado de matriz n-dimensional, além de varias fungoes para indexagao, remo-

delagao e execugao de cdlculo elementares (exponenciagao, logaritmo, seno, etc).

Ainda segundo Bergstra et al. (2010), o Theano é capaz de melhorar, em termos
de performance e precisao, o processamento matematico, pois armazena as expres-
soes matematicas como um grafo de variaveis e operacoes, as quais sao podadas e
otimizadas em tempo de compilacao. A performance é melhorada, por exemplo, ao
ignorar as variaveis que nao sao necesséarias ao calculo final da saida, reutilizagao
de resultados parciais para evitar computacao redundante, calculo local sempre que
possivel das operagoes para minimizar o uso de memoria, entre outros. Ja a pre-
cisao pode ser observada na aplicacao da estabilidade numérica a fim de evitar ou

minimizar o erro devido as aproximacoes de hardware.

Ao utilizar-se essa biblioteca, uma parte da perda de performance por conta da
interpretacao e tipagem dinamica ¢ suprimida. Isso é resultado da compilagao do
grafo de operacoes em um codigo C++ equivalente. Por exemplo, ao escrever uma
multiplicagao de matrizes, um grafo simbdlico é gerado e compilado. Esse arquivo é

entao executado em segundo plano toda vez que essa operagao for instanciada. Dessa
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forma, é possivel unir a performance de uma linguagem compilada com a sintaxe

limpa e alta legibilidade do Python.
3.2.3 Keras

Keras é uma API de alto nivel para rapida prototipagem de redes neurais (CHOLLET,
2017). Esta biblioteca usa como base o Theano, ou outras bibliotecas (TensorFlow
ou CNTK), para implementar diversos tipos de camadas de redes, de diferentes tipos
(convolucionais, pooling, perceptron, recorrentes, entre outras). E possivel prototipar
diferentes modelos de rede, tanto sequenciais quanto em formato de grafo, com esta
biblioteca. O presente trabalho utiliza redes sequenciais para obter seus resultados.

Também possui interfaces simples e legiveis, além de ser facilmente estendida.

Esta biblioteca foi utilizada neste trabalho visando a rapida prototipagem de dife-
rentes arquiteturas de redes, diminuindo o tempo necessario para testes e validagao

da arquitetura da rede a ser utilizada.
3.3 Arquiteturas de rede implementadas

A arquitetura de uma rede neural pode ser interpretada como as caracteristicas
paramétricas das suas camadas e a disposicao delas na rede. A escolha da arquitetura
influencia diretamente no resultado final da rede. Dependendo do problema, uma
rede com poucas conexoes pode nao convergir satisfatoriamente, devido a escassez
de parametros ajustaveis. Em contrapartida, uma rede com muitas conexoes, pode
haver um ajuste excessivo durante o treinamento, que pode prejudicar a capacidade
de generalizagdo da rede (FERREIRA, 2004). Normalmente, o niimero necessario de
conexoes ¢ avaliado de forma empirica. Isso ocorre pelo fato de que a quantidade de

parametros comumente estd ligada as caracteristicas do problema abordado.

Neste trabalho foram testadas duas configuragoes de rede, apresentadas nas tabelas
3.2 e 3.3. Foram utilizadas camadas convolucionais, de pooling, upsampling e de
dropout, caracterizando assim redes fully convolutional. Vale ressaltar que as camadas

de dropout apresentam seu comportamento padrao apenas durante o treinamento.

As redes implementadas neste trabalho sao do tipo fully convolutional networks,
pois sao capazes de lidar com a classificacao pixel a pixel, e por consequéncia a

segmentacao, de uma imagem de entrada.
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Uma descricao da implementacgao das arquiteturas, treinamento e validagao é apre-

sentada no apéndice A em formato de pseudocodigo.
3.3.1 Primeira arquitetura

A figura 3.4 ilustra a arquitetura da rede da tabela 3.2. E passado como entrada da
rede uma imagem em tons de cinza. Uma caracteristica das redes FCN é que ape-
nas o numero de canais da imagem ¢ relevante, e a saida pode ser construida para
qualquer resolucao, mas neste trabalho apenas imagens de resolucao 300 x 400 sao
utilizadas. Essa resolucao foi adotada devido as configuragoes da camera do robo
LEIA 1 (futura aplicacdo da rede). Essa imagem de entrada é passada por duas
camadas convolucionais, cada uma com 32 filtros, cada filtro com dimensoes 5 x 5.
Essas camadas utilizam a funcao de ativacao ReLU, e realcam caracteristicas espe-
cificas das imagens utilizando diversos filtros adaptaveis. Esses filtros sao ajustados
durante o treinamento para serem sensiveis a padroes especificos, como texturas,

formas, entre outras caracteristicas visuais.

A seguir, a imagem passa por uma camada de pooling. Para cada iteracao, uma janela
da imagem é processada e um valor é retornado, de acordo com a estratégia escolhida.
Neste trabalho, a janela possui tamanho 2 X 2, e o valor maximo ¢ retornado a
cada iteracao. O passo representa o incremento da janela entre as iteracoes, e neste
trabalho ele possui dimensoes 2 x 2. Esta camada reduz 75% das ativagoes submetidas
a ela, mantendo apenas os pixels mais ativados de cada janela. O proximo passo da
rede é submeter a imagem a duas camadas convolucionais em sequéncia, com 64
filtros de dimensoes 5x5 e funcao de ativacao ReLU. Em termos praticos, essas
camadas possuem mais parametros ajustaveis que as primeiras, visando um melhor

aprendizado de caracteristicas de mais alto nivel.

Apoés, a figura passa por outra camada de pooling, com as mesmas configuragoes
da primeira, e depois por outra camada convolucional, esta com 128 filtros de di-
mensoes 3x3. Esta é a ultima camada do processo similar ao de codificagdo de um
autoencoder. A partir dessa camada, a imagem passa por crescimentos para voltar
as suas dimensoes originais. A primeira camada de upsampling recebe a saida dessa
ultima convolucao e quadruplica a quantidade de pizels, crescendo em um fator 2 x 2
a entrada recebida. A primeira camada de dropout é aplicada nesse ponto da rede.
Esta camada tem como funcao desativar uma porcentagem de ativagoes aleatorias

submetidas a ela durante o treinamento. Nesta rede, 50% de ativacoes sao desligadas
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ao acaso durante o treinamento.

A seguir, uma camada convolucional é aplicada a imagem, com 64 filtros e janelas de
dimensoes 1 x 1. Essas janelas unitarias exercem um papel similar a de uma camada
densa perceptron. Essa camada é seguida por uma operacao de upsampling de fator
2 x 2 também, e seguido por outro dropout de 50%. A tltima camada da rede é
convolucional, de 35 filtros de dimensoes 1 x 1. Cada canal dessa camada reflete na
pertinéncia do pixel a determinada classe, isto ¢, para cada imagem de entrada, é
gerada uma figura de saida com 35 canais, e cada canal é uma representacao da
pertinéncia de cada pixel a i-ésima classe. Essas 35 classes reconhecidas sao as do

dataset escolhido.

300x400%x32  150%200x64 300x400x35

ﬂ J \

A

75x100x128

. > -
Max pooling Upsampling

Figura 3.4 - Arquitetura de rede FCN.

3.3.2 Segunda arquitetura

Com o objetivo de aumentar o nimero de parametros ajustaveis, uma segunda
arquitetura de rede foi avaliada. Esta arquitetura estd ilustrada na figura 3.5, descrita
na tabela 3.3 e utilizada no trabalho Rodrigues et al. (2017). Assim como na primeira
arquitetura, a entrada é uma imagem em tons de cinza. As duas primeiras camadas,
do tipo convolucional, possuem 64 filtros de resolucao 5 x 5, e utilizam a funcao de
ativacao ReLU. A préxima camada é de pooling, com a janela e o passo de tamanho

2 X 2, e a estratégia de valor maximo.

A primeira camada de dropout vem a seguir, com uma taxa de desativacao de 25% de
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Tabela 3.2 - Arquitetura 1

’ Indice ‘

Tipo

Parametros

Formato de saida

1

Convolucional

Numero de filtros: 32
Janela de convolucao: 5 x 5
Funcao de ativagao: ReLU

300 x 400 x 32

Convolucional

Numero de filtros: 32
Janela de convolugao: 5 x 5
Fungao de ativagao: ReLLU

300 x 400 x 32

Pooling

Estratégia: valor méaximo
Janela: 2 x 2
Passo: 2 x 2

150 x 200 x 32

Convolucional

Nimero de filtros: 64
Janela de convolugao: 5 X 5
Funcao de ativacao: ReLLU

150 x 200 x 64

Convolucional

Numero de filtros: 64
Janela de convolucao: 5 x 5
Funcao de ativagao: ReLU

150 x 200 x 64

Pooling

Estratégia: valor méaximo
Janela: 2 x 2
Passo: 2 x 2

75 x 100 x 64

Convolucional

Numero de filtros: 128
Janela de convolugao: 3 x 3
Funcao de ativacao: ReLLU

75 x 100 x 128

Upsampling

Fator de crescimento: 2 x 2

150 x 200 x 128

Dropout

Taxa de desativacao: 50%

150 x 200 x 128

10

Convolucional

Numero de filtros: 64
Janela de convolugao: 1 x 1
Funcao de ativagao: ReLU

150z x 200 x 64

11

Upsampling

Fator de crescimento: 2 x 2

300 x 400 x 64

12

Dropout

Taxa de desativacao: 50%

300 x 400 x 64

13

Convolucional

Numero de filtros: 35
Janela de convolugao: 1 x 1
Funcao de ativacao: softmax

300 x 400 x 35
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ativagoes aleatérias. Apds, trés camadas convolucionais com 128 filtros sao utilizadas,
a fim de extrair parametros de mais alto nivel. Outra camada de pooling, com as
mesmas configuragoes da primeira, é utilizada para reduzir a dimensionalidade da

imagem e deixar a rede sensivel a ruidos leves.

A seguir, outra camada de dropout é utilizada, com a mesma taxa de desativacao
da primeira. Estas camadas buscam diminuir o sobreajuste® na rede. Apds, duas
camadas convolucionais com 256 kernels e janela 1 x 1 sao empregadas. Assim como
na primeira arquitetura, essa é a iltima camada que exerce um papel similar a codi-
ficagdo de um autoencoder, e nesse ponto a imagem estd com a menor representagao

durante a sua propagacao na rede.

Por fim, uma camada de upsampling de fator 2 x 2 é utilizada, seguida por uma
camada convolucional de 64 filtros de tamanho 1x 1. Apds, outra camada upsampling

com as mesmas configuracoes da primeira aumenta a imagem.

A dltima camada dessa rede é do tipo convolucional, mas diferente das demais, essa
camada tenta fazer uma operacao transposta a convolucao utilizada pelo resto da

rede.

300x400x64 150%x200x64  300x400x35
\
150x200x128 “‘\
75x100x256
yid
| M
> »-
Max pooling Upsampling

Figura 3.5 - Arquitetura de rede FCN.

3sobreajuste (overfitting) é um termo estatistico utilizado para indicar que um modelo se adequa
bem ao conjunto de dados previamente observados, mas que nao é eficaz para prever resultados
fora do conjunto de treinamento
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Tabela 3.3 - Arquitetura 2

’ Indice ‘

Tipo

Parametros

Formato de saida

1

Convolucional

Numero de filtros: 64
Janela de convolucgao: 5 X 5
Funcao de ativacao: ReLLU

300 x 400 x 64

Convolucional

Numero de filtros: 64
Janela de convolucgao: 5 X 5
Funcao de ativacao: ReLLU

300 x 400 x 64

Pooling

Estratégia: valor maximo
Janela: 2 x 2
Passo: 2 x 2

150 x 200 x 64

Dropout

Taxa de desativacao: 25%

150 x 200 x 64

Convolucional

Numero de filtros: 128
Janela de convolucgao: 5 X 5
Funcao de ativacao: ReLLU

150 x 200 x 128

Convolucional

Numero de filtros: 128
Janela de convolucao: 5 X 5
Fungao de ativacao: ReLLU

150 x 200 x 128

Convolucional

Numero de filtros: 128
Janela de convolucao: 5 x 5
Funcao de ativagao: ReLU

150 x 200 x 128

Pooling

Estratégia: valor maximo
Janela: 2 x 2
Passo: 2 x 2

75 x 100 x 128

Dropout

Taxa de desativacao: 256%

75 x 100 x 128

10

Convolucional

Numero de filtros: 256
Janela de convolugao: 1 x 1
Funcao de ativacao: ReLLU

75 x 100 x 256

11

Convolucional

Numero de filtros: 256
Janela de convolucao: 1 x 1
Funcao de ativagao: ReLU

75 x 100 x 256

12

Upsampling

Fator de crescimento: 2 x 2

150 x 200 x 256

13

Convolucional

Numero de filtros: 64
Janela de convolugao: 1 x 1
Funcao de ativacao: ReLLU

150 x 200 x 64

14

Upsampling

Fator de crescimento: 2 x 2

300 x 400 x 64

15

Convolucional Transposta

Numero de filtros: 35
Janela de convolugao: 5 x 5
Funcao de ativacao: softmax

Fator de dilatagao: 8 x 8

300 x 400 x 35
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3.4 Parametros de validagao

A taxa de erro é uma medida natural e bastante utilizada de desempenho de classifi-
cacao. No entanto, essa medida nao diferencia erros oriundos de exemplos positivos
dos encontrados em exemplos negativos. Uma solucao para tal problema é a utiliza-
¢ao de uma matriz de confusao, a qual, contabiliza os acertos e os erros gerados pela
hipdtese avaliada. Em outras palavras, a classe de interesse é definida como positiva,

ao mesmo tempo que, as demais sao definidas como negativas (BRETT., 2013).

Sendo n; o nimero de pixels da classe ¢ preditos corretamente nesta classe, e t; o
numero total de pixels da classe i, a acuracia global dos pixels (global pizel accuracy
- GPA) é calculada por:

—Zz ti (3.1)

O GPA representa a taxa de pixels corretamente classificados na imagem.

J4 a intersecgao sobre a uniao média é expressa por:

1 Nii

i

Onde n é o nimero total de classes reconhecidas pela rede e n;; representa o nimero

de pixels da classe j classificados erroneamente como classe 7.

A acuracia global dos pixels prioriza a acurdcia da classificagao sobre a segmentacao,
pois ele se detém a informar apenas quantos pixels foram corretamente rotulados.
A segmentacgao influencia no seu valor, pois se o pixel estd errado, a regiao estara
errada, mas esse nao € o foco dessa métrica. Para validar a segmentagao, a interseccao
sobre a uniao média é mais indicada, pois ela compara as areas do ground truth com

as retornadas pela rede.
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CAPITULO 4
Resultados e Discussao

Nesse capitulo serao apresentados os resultados obtidos através da aplicacao de
uma rede neural fully convolutional para rotular e segmentar imagens de cenas de
exteriores. Para tanto, serao testadas duas diferentes arquiteturas de rede, a fim de

se determinar a arquitetura com melhores resultados.
4.1 Arquitetura 1

As arquiteturas implementadas foram previamente descritas na secao 3.3. No en-
tanto, vale a pena relembrar os parametros utilizados nas mesmas. A primeira ar-
quitetura a ser testada contou com a configuracao apresentada na tabela 4.1. Foram
utilizadas 13 camadas, sendo 7 camadas para o processo de encoding e 6 camadas
para decoding. Resumidamente, essa rede recebe uma imagem em tons de cinza, em

resolucao 3002400, classificando pixel a pixel e segmentando a mesma.

Tabela 4.1 - Parametros da primeira arquitetura.

Camada Parametros Formato de saida
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 32 300 x 400 x 32
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 32 300 x 400 x 32
Max Pooling Janela e passo: 2 x 2 150 x 200 x 32
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 64 150 x 200 x 64
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 64 150 x 200 x 64
Maz Pooling Janela e passo: 2 x 2 75 x 100 x 64
Convolucional Filtros: 3 x 3 x 128 75 x 100 x 128

Upsampling  Fator de crescimento: 2 x 2 150 x 200 x 128

Dropout Taxa de desativagao: 50% 150 x 200 x 128

Convolucional Filtros: 1 x 1 x 64 150 x 200 x 64
Upsampling  Fator de crescimento: 2 x 2 300 x 400 x 64

Dropout Taxa de desativacao: 50% 300 x 400 x 64

Convolucional Filtros: 1 x 1 x 35 300 x 400 x 35

A tabela 4.2 retrata os parametros utilizados no treinamento das redes. Foram uti-
lizadas 300 imagens do dataset Playing for Data, adaptadas conforme discutido na
secao 3.1. Para a fase de validagao foram utilizadas 2.500 imagens, a fim de ratificar

a capacidade de generalizacao da rede. O treinamento foi composto por 200 épocas,
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de modo a comprovar a convergéncia da rede. A cada iteracao de treinamento, o
conjunto de imagens era apresentado em uma ordem diferente. Essa é uma pratica
sugerida, discutida na secao 2.3.1, buscando-se melhores resultados. Outra boa pra-
tica é a de atualizar os pesos para lotes (batches) de padroes, e neste trabalho foram

adotados lotes de tamanho 2.

Tabela 4.2 - Parametros de treinamento das redes neurais.

Parametro Valor
Conjunto de treinamento Imagens de indice 1 a 300
Conjunto de validacao Imagens de indice 1 a 2500
Funcao de perda Categorical crossentropy
Numero de épocas do treinamento 200
Tamanho do batch 2

Além disso, foram utilizados trés diferentes tipos de algoritmos otimizadores: Adam,
Adamax e Nadam. Esses otimizadores ajustam a taxa de aprendizado em tempo de

execugao, visando uma melhor convergéncia ou evitar overfitting (RUDER, 2016).
Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) é um método de otimizacao que pode ser
usado no lugar do algoritmo cléssico de gradiente descendente estocastico (SGD -
Stochastic Gradiente Descent) para atualizar pesos de redes neurais baseado em
dados de treinamento. Esse método apresenta como principais vantagens a eficiéncia
computacional, pouco requerimento de memdria, boa adaptacao para problemas

ruidosos ou com gradientes esparsos, entre outras.

Diferentemente do gradiente descendente estocastico, que mantém uma tnica taxa
de aprendizado invariavel para todos os pesos, o Adam utiliza taxas de aprendizado

para cada parametro, que sao adaptadas separadamente durante o treinamento.

Segundo Kingma e Ba (2014), este algoritmo combina as vantagens de dois outros

métodos baseados no SGD:

e AdaGrad (DUCHI JOHN; SINGER, 2011): mantém uma taxa de aprendizado
por parametro que aprimora os resultados em problemas com gradientes

esparsos (como processamento de linguagem natural e visdo computacio-
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nal);

e RMSProp (TIELEMAN; HINTON, 1980): também mantém uma taxa por pa-
rametro, que sao adaptadas baseado na média das magnitudes recentes dos
gradientes de cada peso, que tende a melhorar os resultados para aplicagoes

online ou problemas ruidosos.

Ao invés de adaptar as taxas de aprendizado baseando-se apenas na média do pri-
meiro momento, como no RMSProp, o Adam também utiliza a média do segundo

momento dos gradientes.

O pseudocddigo do Adam é descrito como:

Algoritmo 1: Pseudocédigo do Adam
Entradas: « : taxa de aprendizado

b1, P2 € ]0,1) : taxas de decaimento exponenciais para estimativas de
momento
f(0) : funcao objetivo estocastica com parametros 6

0y : vetor inicial de parametros

mg < 0 (inicializacdo do vetor de primeiros momentos)

vy < 0 (inicializacao do vetor de segundos momentos)

t < 0 (inicializagao do passo de tempo)

enquanto 0, ndao convergir faga

t+—t+1

gi < Vafi(60;_1) (calcular os gradientes da fun¢ao objetivo no tempo t)

my < P xmy_q + (1 — 51) * g, (atualizar a estimativa do primeiro momento)
v < Bo xvp_1 + (1 — fB2) x g7 (atualizar a estimativa do segundo momento)
my < my/(1 — L) (computar a estimativa do primeiro momento)

U < v /(1 — BL) (computar a estimativa do segundo momento)

O; < 0,1 — a xmy/(v/0; + €) (atualizar parametros)
fim

retorne 0, (pardametros resultantes)

Segundo Kingma e Ba (2014), bons valores iniciais, considerando problemas de
aprendizado de maquina, sao: a = 0.001; 8; = 0.9; By = 0.999 e ¢ = 1078,
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Como my; e v; sao inicializados como vetores de zeros, observa-se que seus valores
tendem a zero, especialmente durante as primeiras iteragoes, e também quando as
taxas de decaimento sdo baixas (1 e [ préximas a 1). Esse tendenciamento é
corrigido no célculo de m; e ¥, (RUDER, 2016).

Adamax

Uma variagao do Adam é o Adamax, o qual se baseia na norma do infinito. No
Adam, o fator v;, na regra de atualizacao, escala o gradiente de forma inversamente
proporcional a norma £y dos gradientes passados (termo v;_1) e do corrente (] g; |?).
E possivel generalizar a regra de atualizacdo baseada na norma 2 para uma regra

de atualizacao baseando na norma ¢7:

ve = PByvea+ (1= 53) | g |P (4.1)

Segundo Ruder (2016), em geral, valores altos para p tendem a resultar em uma
instabilidade numérica, sendo essa a razao para as normas f; e {5 serem mais utili-
zadas na pratica. No entanto, quando /., é utilizado, essa instabilidade tende a ser
evitada. Dessa forma, os autores do Adam propuseram o Adamax (KINGMA; BA,
2014), provando que v; com {, é capaz de convergir para valores mais estaveis. Para
evitar confusao com o Adam, no Adamax, v; foi substituido por u;. Dessa forma, a

regra de atualizacao do Adamax é:

0t+1 - Ht - E'fﬁt (42)
Ut
Com u; como:
u = Brve+ (1=057) g |~ (4.3)
= max(fy xvi_1,| gt |) (4.4)
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Assim, o pseudocddigo do Adamax é descrito como:

Algoritmo 2: Pseudocddigo do Adamax

Entradas: « : taxa de aprendizado
b1, B2 € 10,1) : taxas de decaimento exponenciais para estimativas de
momento
f(0) : fungao objetivo estocastica com parametros ¢

0y : vetor inicial de parametros

mg < 0 (inicializacdo do vetor de primeiros momentos)

up < 0 (inicializa¢do do vetor de segundos momentos)

t < 0 (inicializacao do passo de tempo)

enquanto 0; nao convergir faga

tt+1

gt < Vo fi(0;—1) (calcular os gradientes da funcdo objetivo no tempo t)

my < P xmy_q1 + (1 — 1) * g, (atualizar a estimativa do primeiro momento)

ug <— max(fa * us—1, | g¢ |) (atualizar o peso ponderado exponencialmente pela
norma do infinito)

O; < 0,1 — (a/(1 — L)) * my/uy (atualizar parametros)

fim

retorne 0, (parametros resultantes)

Ainda de acordo com Kingma e Ba (2014), bons valores adotados para configuragoes

padroes, para problemas de aprendizado de maquina, sao: a = 0.002; 5, = 0.9 e

[y = 0.999.
Nadam

Ainda como uma variacao do Adam, o Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Mo-
ment Estimation) utiliza o gradiente acelerado de Nesterov, conhecido como NAG
(Nesterov Accelerated Gradient), o qual foi proposto em 1983 para solucionar proble-
mas de otimizacao convexa. Na pratica, para incorporar o NAG no Adam é preciso

modificar o termo de momento m;.
A regra de atualizagdo do momento é geralmente descrita como:
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9t = Vo, J (01) (4.5)
my = YMmy—1 + NGy (4.6)
0t+1 = 91& — My (47)

Sendo J a funcao objetivo, v o termo de decaimento do momento e 1 o tamanho do

passo.

Expandindo a equacao de 6, tem-se:

Orp1 = 0 — (ymu—1 +1ge) (4.8)

Desse modo, com a aplicagdo do NAG é possivel executar um passo mais preciso na
direcao do gradiente, atualizando os parametros com a medida do momento antes de
calcular o gradiente. Para tanto, é necessario somente modificar o gradiente g;. Uma
modificacao no NAG, proposta por Dozat, sugere que ao invés de utilizar a medida
do momento para atualizar tanto g;, quanto 6;.1, ela seja aplicada diretamente em

O s

Ors1 = 0, — (ymy +19:) (4.9)

Vale ressaltar que a diferenca entre a equacao 4.8 e a 4.9 é que agora ao invés de se
utilizar o momento anterior (m,_;) é empregado o momento atual (m;). Assim, de
forma pratica, para incorporar o NAG no Adam é preciso apenas repassar essa mo-
dificacao do termo do momento. Relembrando que no Adam a regra de atualizacao

¢é descrita como:

my = Pimy—1 + (1 — B1)g: (4.10)
« my
= " 4.11
n «
Ops1 =0, — ———m 4.12
t+1 t \/UTt—i— B t ( )
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Ampliando a equacao de € com as defini¢coes de m; e my:

n By i (1—B1)gs
Vi, +e 1 —pi 1-p5t

041 =0, — ) (4.13)

Bimi—1
1-p¢
passo anterior, podendo ser substituido por m;_1:

Nesse caso, ¢ simplesmente a estimativa corrigida do vetor de momento do

(Brmi—1 + 1= 5)g

U
NG =g i

Bry1 = 6, —

Agora é possivel, assim como anteriormente, trocar o cdlculo do momento anterior

(mg_1) pelo momento atual (m,), tendo assim, a regra de atualizacao do Nadam:

(mm+91ﬁ@) (4.15)

Ui
VU, + € 1—p3t

Oi1 = 6, —

Resultados obtidos

Apods a aplicacao dos algoritmos otimizadores, o préximo passo foi analisar a conver-
géncia desses métodos. Para isso, as duas arquiteturas foram treinadas com os trés
algoritmos, e foram registrados o GPA médio e a saida da fungao de perda a cada
iteracao. Esse passo permitiu a analise do processo de convergéncia dos diferentes

métodos.

A figura 4.1 apresenta o gréafico da saida da funcao de otimizacao para os trés mé-
todos de treinamento estudados. Para esta arquitetura, o Nadam apresentou um
resultado levemente inferior aos demais, enquanto que o Adam e o Adamax exibi-
ram resultados similares, com o algoritmo Adam produzindo maiores instabilidades
durante o treinamento. Tal comportamento pode ser explicado pelas caracteristicas

do Adamax, como comentado anteriormente.

Em relacao ao GPA médio, métrica que indica a porcentagem de pixels corretamente
classificados para todas as imagens do treinamento, a figura 4.2 ilustra sua evolugao
ao longo das 200 iteragoes de treinamento. Assim como na andlise da funcao de
perda, o algoritmo Adamax se mostrou mais estavel, e com uma acuracia comparavel

ao Adam. O método Nadam novamente se mostrou levemente inferior para esse
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problema especifico.

Esses dados foram calculados utilizando apenas o conjunto de treinamento, para
fins de verificacao da convergéncia dos métodos. Uma validagao posterior, e mais
detalhada, foi aplicada com os pesos finais da rede para cada método de treina-
mento, otimizando assim o esfor¢co computacional e temporal para treinar e validar

as arquiteturas.

Valor de perda da funcao de otimizacao

2.5
— Adam
— Nadam
— Adamax
2.0

Saida da funcao
=
(9]

1.0

0.5 i I I
0 50 100 150 200

lteracao

Figura 4.1 - Convergéncia da saida da funcdo de perda - arquitetura 1.

Esta andlise detalhada das redes e dos métodos utilizaram 2.500 imagens, tendo suas
estatisticas apresentadas na tabela 4.3. E possivel observar que o comportamento
dos trés algoritmos de treinamento foram similares, tanto para o GPA quanto para
o ToU médio, e o algoritmo Adamax apresentou um resultado ligeiramente melhor
que os outros métodos. Acredita-se que o IoU médio apresentou um resultado um
pouco mais baixo quando comparado ao GPA pois é uma estatistica que leva em
consideragao todas as classes presentes na imagem, e todas possuem o mesmo peso no
valor final. Mesmo assim, por ser um parametro de validagao que reflete informacoes
sobre falsos positivos e verdadeiros negativos presentes na imagem, seus valores

indicam as informacgoes de classes e regioes que estao presentes na saida da rede e
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Figura 4.2 - GPA médio do treinamento - arquitetura 1.

nao deveriam estar.

Tabela 4.3 - Estatisticas de validacdo da arquitetura 1 para 2.500 imagens.

Adam Adamax Nadam

GPA
Valor méximo 0.957 0.954 0.929
Média 0.771 0.784 0.743

Mediana 0.783 0.798 0.756
Desvio padrao  0.086 0.084 0.088
IoU médio
Valor maximo 0.353 0.361 0.352
Média 0.199 0.215 0.186
Mediana 0.197 0.216 0.186
Desvio padrao  0.044 0.043 0.040

Para ilustrar saidas da rede, seis imagens foram utilizadas, separadas em duas ima-
gens bem avaliadas (figura 4.3), duas com desempenho mediano (figura 4.4) e duas

abaixo da média (figura 4.5). Essas duas imagens de cada caso foram escolhidas
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com base nos parametros de validacao utilizados neste trabalho, sendo que as figu-
ras a esquerda representam a avaliagao em relacao a média do GPA, e a direita as

avaliadas em relacao a média do IoU médio.

A figura 4.6 ilustra as saidas acima da média dos algoritmos Adam, Adamax e Na-
dam, respectivamente. Para este caso, foi escolhida uma imagem com bons resultados
de GPA em relagao ao conjunto de validagao (& esquerda), e uma figura com bons
IoU médio em relagao ao conjunto de validagao (a direita). A rede obteve resultados
significativos para a segmentacao e classificacao do asfalto e do céu. Além disso, os
contornos dos objetos comumente sao mantidos, mesmo que nao sejam classificados

corretamente.

Por outro lado, a presenca de segmentagoes excessivas de um tinico objeto foi ob-
servada com frequéncia. Tal caracteristica é comumente observada em classes com
certa ambiguidade, como por exemplo caminhoes e veiculos de passeio. Estas classes
possuem algumas informacoes visuais parecidas, como pneus, vidros, entre outros.
Tais resultados evidenciam a influéncia do contexto na correta classificacao de uma

imagem.

Na figura 4.7 sao apresentadas saidas da rede com parametros de validagao medianos.
E possivel observar que, para estas imagens, a classificacao do asfalto e do céu
permanecem satisfatérias, no entanto a segmentacao excessiva é mais presente, sendo
um dos principais fatores da queda dos indices de validacao. Tal problema torna-se
ainda mais evidente no conjunto de imagens abaixo da média (figura 4.8). Além
disso, a importancia do contexto torna-se ainda mais visivel. Em contrapartida,
mesmo com uma leve supersegmentagao, o asfalto e o céu ainda podem ser facilmente

distinguidos.

Apesar dos resultados ainda necessitarem de refinamentos, a arquitetura foi promis-
sora devido a sua relativa simplicidade, o que reduz o poder computacional requerido

pela mesma, uma boa caracteristica para o uso da mesma em sistemas embarcados.

Visando preservar um custo-beneficio favoravel da rede e aprimorar os resultados,
principalmente em relacao a alta pixelizacao da imagem de saida, a segunda arqui-

tetura foi desenvolvida e validada, e seus resultados sao apresentados a seguir.
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Figura 4.3 - Conjunto de entradas e saidas esperadas para o sistema. Imagens com boas segmentagdes
e classificagbes em ambas arquiteturas.

4.2 Arquitetura 2

A segunda arquitetura foi implementada adotando os mesmos parametros de trei-
namento da arquitetura 1, apresentados na tabela 4.2. Esta rede possui mais pesos
ajustaveis que a primeira, visando um aumento nos valores de acuracia da rede. Esta
FCN possui 15 camadas, sendo 11 para o processo de encoding e 4 para o decoding,
e recebe como entrada uma imagem em dimensoes 3002400 em tons de cinza. O
objetivo desta rede também ¢é classificar pixel a pixel e rotular a imagem de entrada.

Sua arquitetura resumida estd descrita em 4.4.

Esta rede também foi treinada com os algoritmos Adam, Adamax e Nadam. Os
parametros utilizados para o treinamento foram os mesmos da arquitetura anterior

e sao descritos na tabela 4.5.
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Figura 4.4 - Conjunto de entradas e saidas esperadas para o sistema. Imagens com rotulacdo e segmen-
tacdo medianas.

Assim como na primeira arquitetura, a saida da funcao de otimizacao e o GPA médio
do conjunto de treinamento foram calculados a cada iteracao do treinamento, a fim
de verificar a convergéncia do sistema. A figura 4.9 demonstra o comportamento da

funcao de perda para os trés algoritmos.

Para essa arquitetura especifica, novamente o método Adamax se mostrou mais
estavel e com melhores resultados. No entanto, diferentemente da primeira rede, o

algoritmo Adam nao se comportou de forma similar ao Adamax..

Em relacdo ao GPA médio (figura 4.10), o Adamax também apresentou melhores
resultados, inclusive quando comparados a primeira arquitetura, de x na primeira
rede para y na segunda. Acredita-se que esse ganho de precisao é devido ao aumento
de parametros ajustaveis na rede, possibilitando o aprendizado de mais padroes.

Em contrapartida, o esfor¢o (tempo) necessario pra treinar essa segunda arquitetura,
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Figura 4.5 - Conjunto de entradas e saidas esperadas para o sistema. Imagens com classificagcdo e
segmenta¢do abaixo da média.

utilizando um computador pessoal com uma GPU GTX1050, foi cerca de 50% maior.

Esta analise também utilizou as mesmas 2.500 imagens da primeira, e as estatisti-
cas da validacao sao apresentadas na tabela 4.6. Novamente os trés algoritmos de
treinamento tiveram comportamento similar, tanto para o GPA quanto para o IoU
médio. Quando comparados aos resultados da arquitetura 1, uma ligeira melhora

pode ser observada em todas as estatisticas.

O conjunto de imagens que ilustram a saida da rede 2 também é oriundo das fi-
guras 4.3, 4.4 e 4.5. A imagem 4.11 ilustra, respectivamente, saidas dos algoritmos
Adam, Adamax e Nadam acima da média. Assim como na arquitetura 1, os ca-
sos a esquerda sao relativos ao GPA, e os a direita relativos ao loU médio. A rede
também obteve bons resultados quanto a segmentagao do céu e do asfalto, além de

uma redugao expressiva na pixelizacao da cena. Uma menor pixelizacao permite a
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Figura 4.6 - Imagens com parametros de validacdo acima da média, utilizando a primeira arquitetura
de rede. Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.957 e loU médio: 0.300; b)
GPA: 0.797 e loU médio: 0.330; c) GPA: 0.954 e loU médio: 0.298; d) GPA: 0.820 e loU
médio: 0.361; e) GPA: 0.928 e loU médio: 0.291; f) GPA: 0.727 e loU médio: 0.269. As
imagens (a) e (b) sdo saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do Adamax
e (e) e (f) do Nadam.

rede lidar melhor com objetos considerados pequenos na cena, como por exemplo a

placa de transito acima do carro, na cena a direita, que foi corretamente classificada
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Figura 4.7 - Imagens com parametros de validagdo medianos, utilizando a primeira arquitetura de rede.
Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.820 e loU médio: 0.196; b) GPA:
0.698 e loU médio: 0.186; c) GPA: 0.798 e loU médio: 0.190; d) GPA: 0.740 e loU médio:
0.216; e) GPA: 0.792 e loU médio: 0.170; f) GPA: 0.735 e loU médio: 0.195. As imagens
(a) e (b) s3o saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do Adamax e (e) e
(f) do Nadam.

na segunda arquitetura. Também é possivel notar, para estes casos especificos, uma

menor supersegmentacao da saida, apesar da mesma nao ter sido extinta. Este fato
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Figura 4.8 - Imagens com pardmetros de validacdo abaixo da média, utilizando a primeira arquitetura
de rede. Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.690 e loU médio: 0.129; b)
GPA: 0.822 e loU médio: 0.146; c) GPA: 0.686 e loU médio: 0.134; d) GPA: 0.830 e loU
médio: 0.161; e) GPA: 0.639 e loU médio: 0.115; f) GPA: 0.817 e loU médio: 0.142. As

imagens (a) e (b) sdo saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do Adamax
e (e) e (f) do Nadam.

influenciou, por exemplo, numa melhor classificacao do caminhéao.
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Tabela 4.4 - Parametros da segunda arquitetura.

Camada Parametros Formato de saida
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 64 300 x 400 x 64
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 64 300 x 400 x 64
Maz Pooling Janela e passo: 2 x 2 150 x 200 x 64

Dropout Taxa de desativacao: 25% 150 x 200 x 64
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 128 150 x 200 x 128
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 128 150 x 200 x 128
Convolucional Filtros: 5 x 5 x 128 150 x 200 x 128
Max Pooling Janela e passo: 2 x 2 75 x 100 x 128

Dropout Taxa de desativacao: 25% 75 x 100 x 128
Convolucional Filtros: 1 x 1 x 256 75 x 100 x 256
Convolucional Filtros: 1 x 1 x 256 75 x 100 x 256

Upsampling Fator de crescimento: 2 x 2 150 x 200 x 256
Convolucional Filtros: 1 x 1 x 64 150 x 200 x 64
Upsampling Fator de crescimento: 2 x 2 300 x 400 x 64

Convolucional Transposta

Filtros: 5 x 5 x 35

300 x 400 x 35

Tabela 4.5 - Parametros de treinamento da segunda arquitetura.

Parametro

Valor

Conjunto de treinamento

Imagens de indice 1 a 300

Conjunto de validacao

Imagens de indice 1 a 2500

Funcao de perda

Categorical crossentropy

Numero de épocas do treinamento

200

Tamanho do batch

2

segmentacao mais suave da cena.
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Na figura 4.12 sao exibidas saidas da rede com parametros de validagao medianos,
e na imagem 4.13 os casos abaixo da média. Observa-se que o recorrente problema
de excesso de segmentagao também esta presente nessas saidas da rede, mas ambos

casos de teste possuem uma pixelizagao bem menos expressiva, e isso implica numa

Com base dos resultados apresentados das arquiteturas 1 e 2, pode-se concluir que
ambas sao solucoes viaveis, e a escolha de qual adotar depende fortemente da aplica-
¢ao da rede. Para problemas onde é necesséario reduzir ao maximo o tamanho da rede,
a arquitetura 1 pode ser utilizada sem perdas muito expressivas em relagao a outra
arquitetura. Em contrapartida, se a pixelizagao excessiva for um problema, pois ha

uma necessidade de uma segmentagao mais suave ou lidar melhor com objetos de
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Figura 4.9 - Convergéncia da saida da funcdo de perda - arquitetura 2.

10 . GPA porllteracao

0.2 o . o o | — Adam
: : — Nadam
; ; — Adamax
0.0 i i T
0 50 100 150 200
lteracao

Figura 4.10 - GPA médio do treinamento - arquitetura 2.
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Tabela 4.6 - Estatisticas de validacdo da arquitetura 2 para 2.500 imagens.

Adam Adamax Nadam

GPA
Valor méximo 0.969 0.979 0.971
Média 0.789 0.805 0.786

Mediana 0.798 0.815 0.797
Desvio padrao  0.089 0.090 0.090

ToU médio
Valor méaximo 0.438 0.620 0.453
Média 0.201 0.217 0.208

Mediana 0.192 0.203 0.201
Desvio padrao  0.056 0.067 0.057

tamanho reduzido, a segunda rede é mais indicada.
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Figura 4.11 - Imagens com parametros de validagdo acima da média, utilizando a segunda arquitetura
de rede. Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.969 e loU médio: 0.340;
b) GPA: 0.892 e loU médio: 0.432; c) GPA: 0.979 e loU médio: 0.417; d) GPA: 0.923 e
loU médio: 0.506; e) GPA: 0.971 e loU médio: 0.340; f) GPA: 0.854 e loU médio: 0.407.
As imagens (a) e (b) sdo saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do
Adamax e (e) e (f) do Nadam.



Figura 4.12 - Imagens com parametros de validagdo medianos, utilizando a segunda arquitetura de rede.
Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.810 e loU médio: 0.175; b) GPA:
0.699 e loU médio: 0.190; c) GPA: 0.830 e loU médio: 0.184; d) GPA: 0.721 e loU médio:
0.200; €) GPA: 0.851 e loU médio: 0.203; f) GPA: 0.717 e loU médio: 0.203. As imagens
(a) e (b) sdo saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do Adamax e (e)

e (f) do Nadam.
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Figura 4.13 - Imagens com parametros de validagdo abaixo da média, utilizando a segunda arquitetura
de rede. Da esquerda pra direita, de cima pra baixo: a) GPA: 0.699 e loU médio: 0.156;
b) GPA: 0.825 e loU médio: 0.148; c) GPA: 0.685 e loU médio: 0.153; d) GPA: 0.806 e
loU médio: 0.148; e) GPA: 0.678 e loU médio: 0.147; f) GPA: 0.834 e loU médio: 0.156.
As imagens (a) e (b) sdo saidas da rede treinada com o algoritmo Adam, (c) e (d) do
Adamax e (e) e (f) do Nadam.
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CAPITULO 5
Conclusao

O presente trabalho apresentou a implementacao de uma rede neural convolucional
para classificar e segmentar imagens de cenas exteriores. O treinamento utilizou
cenas sintéticas de alto detalhamento. O primeiro passo foi a escolha da técnica
utilizada. Neste caso as redes convolucionais foram eleitas, devido suas caracteristicas

naturais para lidar com processamento de imagens junto ao aprendizado de maquina.

Com a técnica escolhida, o conjunto de treinamento Playing for data foi selecionado
e uma parcela dele foi adaptada, visando uma aplicacao futura do rob6 LEIA 1. A
adaptacao do dataset consistiu no recorte e redimensionamento das imagens (para

3002400), bem como a transformacao de RGB para tons de cinza.

Para a implementagao das duas arquiteturas de rede validadas, a linguagem de
programagao Python foi eleita, juntamente com as APIs Theano para o célculo
otimizado em GPU das operagoes matriciais, e Keras para a prototipagem das ar-

quiteturas de rede.

Apoés o desenvolvimento, foi necessario a validacao das arquiteturas de rede, para
permitir a analise de desempenho das mesmas. Para tanto, 2.500 foram utilizadas e
foram calculadas estatisticas para os parametros GPA (global pizel accuracy) e loU
(intersection over union) médio. O GPA foi empregado para verificar a capacidade
de classificacao das redes, e o IoU para avaliar a presenga e distribuicao das classes
presentes na imagem. Além disso, trés algoritmos de otimizagao diferentes foram
implementados e comparados (Adam, Adamax e Nadam). Esses trés métodos sao

da mesma familia, sendo o Adamax e o Nadam variacoes do Adam.

Os resultados obtidos para as duas redes, considerando os trés algoritmos otimiza-
dores demonstraram a viabilidade do uso de ambas arquiteturas, sendo sua escolha
altamente dependente do problema. O melhor resultado de valor médio de GPA e
IoU médio foi observado na arquitetura 2, com o otimizador de treinamento Ada-
max (média do GPA: 0.805 e média do IoU médio: 0.217). Em relacdo a primeira
rede, o ganho de GPA médio com o algoritmo Adamax foi de 0.021. Esta diferenca
representa, em média, 2.520 pizels a mais corretamente classificados, por imagem,

pela arquitetura 2.
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Vale ressaltar que na segunda arquitetura foi observado um maior esforgo computa-
cional requerido, tanto ao longo do treinamento quanto da utilizacao da rede. Em
relacao ao treinamento, observou-se um aumento de cerca de 50% no tempo reque-
rido. O aumento mais significativo em relagao ao uso esta na quantidade de memoria

requerida pela segunda rede.

Dessa forma, conclui-se que a escolha, ou mesmo adaptacao da arquitetura a ser utili-
zada depende da aplicacao a qual a rede sera submetida. Para aplicagoes que exigem
um menor custo computacional, em detrimento de uma maior acuracia e menor pi-
xelizagao, a primeira arquitetura pode ser utilizada. Caso uma melhor segmentacao
seja um fator determinante, ou haja poder computacional suficiente disponivel, a

arquitetura 2 torna-se mais recomendada.

Como trabalhos futuros recomenda-se:

e aplicacao de algoritmos de pds-processamento na imagem, visando reduzir

a supersegmentacao da mesma;
e implementacao da arquitetura 2 no robo LEIA 1;
e utilizagdo de uma camera estéreo de maior resolugao no robo;

e testes com outras arquiteturas de rede, pra melhor compreensao da relacao
da acuracia da rede com o nimero de camadas e de parametros ajustaveis

da mesma.
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APENDICE A
Pseudocddigo

Neste apéendice sao apresentados os pseudocddigos referentes a implementacao, trei-
namento e validacao das redes convolucionais utilizadas neste trabalho. O primeiro
passo € construir os modelos da rede. O algoritmo 15 implementa a primeira arqui-

tetura de rede, e o algoritmo 17 a segunda arquitetura.

Algoritmo 3: Construcao da primeira arquitetura de rede

entrada < CamadaEntrada( formato : (300,400), canais : 1)

camadal < Convolucional(entrada : entrada, filtros : 32, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camada2 «— Convolucional(entrada : camadal, filtros : 32, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camadas3

< Pooling(entrada : camada2, estrategia : maz, janela : (2,2), passo : (2,2))
camadad < Convolucional(entrada : camada3, filtros : 64, janela :

(5,5), ativacao : ReLU)
camadab <+ Convolucional(entrada : camada4, filtros : 64, janela :

(5,5), ativacao : ReLU)

camada6
< Pooling(entrada : camadab, estrategia : max, janela : (2,2), passo : (2,2))
camada7 «— Convolucional(entrada : camadab, filtros : 128, janela :

(3,3), ativacao : ReLU)

camada8 < Upsampling(entrada : camadaT, fator : (2,2))

camada9 <— Dropout(entrada : camada8, taza : 0.5)

camadalO < Convolucional(entrada : camada9, filtros : 64, janela :
(1,1), ativacao : ReLU)

camadall < Upsampling(entrada : camadal0, fator : (2,2))

camadal2 < Dropout(entrada : camadall,tazxa : 0.5)

camadal3 <« Convolucional(entrada : camadal2, filtros : 35, janela :
(1,1), ativacao : softmaz)

retorne Modelo(entrada, camadal?3)
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Algoritmo 4: Construcao da segunda arquitetura de rede

entrada < CamadaEntrada(formato : (300,400), canais : 1)

camadal « Convolucional(entrada : entrada, filtros : 64, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camada2 <« Convolucional(entrada : camadal, filtros : 64, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camadad3
< Pooling(entrada : camada2, estrategia : maz, janela : (2,2), passo : (2,2))

camadad <— Dropout(entrada : camada3, tazxa : 0.25)

camadab < Convolucional(entrada : camadad, filtros : 128, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camada6 <+ Convolucional(entrada : camadab, filtros : 128, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camada? < Convolucional(entrada : camada6, filtros : 128, janela :
(5,5), ativacao : ReLU)

camadag8
< Pooling(entrada : camadaT, estrategia : maz, janela : (2,2), passo : (2,2))

camada9 < Dropout(entrada : camada8,tazxa : 0.25)

camadalO «— Convolucional(entrada : camada9, filtros : 256, janela :
(1,1), ativacao : ReLU)

camadall <« Convolucional(entrada : camadal0, filtros : 256, janela :
(1,1), ativacao : ReLU)

camadal2 < Upsampling(entrada : camadall, fator : (2,2))

camadal3 <+ Convolucional(entrada : camadal2, filtros : 64, janela :
(1,1), ativacao : ReLU)

camadald < Upsampling(entrada : camadal3, fator : (2,2))

camadal5 < ConvTransposta(entrada : camadal4, filtros : 35, janela :
(5,5), dilatacao : (8,8), ativacao : softmazx)

retorne Modelo(entrada, camadal5)
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Apoés gerar o modelo, é necessario treina-lo. O algoritmo 11 ilustra os passos do

processo de atualizacao de pesos e validacgao.

Algoritmo 5: Rotinas de treinamento

Entradas: modelo: arquitetura de rede
t, : imagens de treinamento
ty : rotulos de treinamento
v, : imagens de validacao
vy : r6tulos de validagao
e : épocas de treinamento
b : nimero de amostras por atualizacao de gradiente

opti: otimizador escolhido

pesos < Inicializar Pesos(modelo)

para i < 0 até e faca

t, < Embaralhar(t,)
lotes <— Criar Lotes(dados : t,, rotulos : t,, amostras_por_lote : b)
para cada lote em lotes faga
saida <— Propagar(modelo : modelo, entrada : lote)
Atualizar Pesos(modelo : modelo, entradas : lote, saida_rede :
saida, otimizador : opti)
fim
Validar(modelo : modelo, entradas : v,, saidas_esperadas : vy)
fim

retorne modelo

O algoritmo 5 apresenta o fluxo de execugao do sistema, interligando os métodos

descritos anteriormente.

Algoritmo 6: Fluxo de execucao

dataset <— Carregar Dataset()

dataset <— AdaptarDataset(dataset)

modelo < ConstruirModelo() (Usando o algoritmo 15 ou 17)
Treinamento(modelo, dataset) (Como descrito no algoritmo 11)

CalcularEstatisticas()
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