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Resumo

Aplica¢oes de Machine Learning da maneira como sao feitas hoje comumente requerem
coleta de dados manual, que pode demorar para ser feita e, por isso, limita aplica¢oes
que requerem conjuntos de dados grandes. O trabalho trata do projeto de uma aplicagao
web onde o usudrio terd as possibilidades de criar, armazenar e carregar detectores de
objetos e datasets de maneira automatica, removendo a necessidade de coletar manual-
mente as imagens. A criacao é feita dinamicamente, de forma que os datasets utilizados
no treinamento serdo criados de maneira on demand fazendo uso de web crawling, tirando
assim a restricdo de se utilizar datasets prontos, que nem sempre sao encontrados para
aplicacoes especificas. Em seguida, sao realizados testes relativos aos subsistemas de In-
teligéncia Artificial envolvidos em cada etapa do projeto descrito e a viabilidade da criacao
de uma aplicacao desse tipo ¢ analisada, tendo em vista os resultados dos experimentos
supracitados. O projeto consiste em dois passos principais: remocao de imagens rui-
dosas e treinamento de classificadores com as restantes. Os métodos propostos atingiram
94.4% no primeiro passo e 98.98% no segundo usando imagens obtidas usando classes do
CIFAR-10 como queries.

Palavras-chave: Visao Computacional, Aprendizado Profundo, web crawling, reconhec-

imento de padroes, Aprendizado de Maquina
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Abstract

Current Machine Learning applications usually require manual data collection, which take
long to complete and thus may limit applications which require large datasets. This project
designs a web application where the user will have the possibilities of creating, storing and
loading object detectors and datasets automatically, removing the need to manually collect
images. Creation is done dinamically, and the datasets used are created on demand using
web crawling, removing the restriction of having to utilize already existing datasets, which
may not exist for speciffic applications. Next, Artificial Intelligence subsystems present
on each step of the described project are tested and the viability of creating such a web
application is analyzed in light of the results of the above mentioned experiments. The
project is consists of two main steps: removing noisy images and training classifiers with
the rest. The proposed methods achieved 94.4% on the first step and 98.98% on the second

one on images downloaded using CIFAR-10 classes as queries.

Keywords: Computer Vision, Deep Learning, web crawling, pattern recognition, Machine

Learning
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Capitulo 1
Introducao

Atualmente, sdo vistos varios avancgos na area de Inteligéncia Artificial, sobretudo com
o desenvolvimento do conceito de Deep Learning, o estado na arte em relacao a essa
area. Reconhecimento facial de precisdo proxima a classificacdo humana foi alcangado
com DeepFace[20], classificadores usados em competigoes como o Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) conseguem atingir top-3-error (a classe certa esta
entre as 5 mais provaveis) de menos de 5% no Imagenet, dataset com aproximadamente
10 milhdes de imagens. Apesar disso, esses avangos apresentam uma forte limitagao no
que tange a maneira como esses dados sao obtidos, ja que sao colhidos a mao.

Tendo em mente o objetivo inicial de Inteligéncia Artificial, ou seja, o estudo ou projeto
de agentes inteligentes, que percebem seu ambiente e tomam atitudes que maximizam
suas chances de sucesso[21], esses sistemas certamente teriam que possuir classificadores
de quase todos os objetos conhecidos, de forma a identificd-los. Para perceber isso, basta
imaginar um robd olhando para determinada cena: ele teria que ser capaz de identificar
cada objeto daquela cena para depois tomar agoes com base nesse conhecimento. A
coleta de imagens para o training set feita de uma maneira manual limita a possibilidade

de obtencao de dados e, por isso, é um gargalo no contexto de Inteligéncia Artificial.

1.1 Problema

E notado que a coleta manual e criacdo de um dataset contendo todos os objetos existentes
é algo de extrema dificuldade, porém existe uma estrutura online que pode ser usada como
facilitadora desse processo.

Search engines, como Google ou Yahoo, operam de maneira a retornar um grande
conjunto de imagens correspondendo a keyword digitada como chave de busca. Esse
retorno, ilustrado na Figura 1.1 é implementado utilizando o contetido das keywords, de

maneira que, nos codigos-fonte das paginas web disponiveis, sao buscadas compatibilidades



com a keyword buscada, sendo retornadas as imagens relevantes para a busca. Nessa
estrutura é comum haver algumas imagens retornadas que nao correspondem ao esperado,
como ilustrado na Figura 1.2, para utilizacao dessas search engines, isso certamente é um
problema. Além disso, como podemos ver na Figura 1.1, as buscas ocorrem de maneira
diferente dependendo do idioma em que se encontra a keyword, o que pode ser explorado

para gerar mais resultados.

[ p— a--,ﬂ a oo

0a: @%C®® oe:

_ A4 S A B aa L8
(b) Bola de Basquete

Google  wra a-vﬂ oe

m @%MEO:&#

(c) Elefante (d) Torta

Figura 1.1: Keywords e imagens retornadas

Figura 1.2: Imagem fora de contexto, enfatizada em vermelho

A ideia deste trabalho é utilizar o retorno dessas search engines para treinar classi-

ficadores, de forma a reduzir a necessidade de coleta manual de dados. Para isso, sera



necessario retirar as imagens irrelevantes para a busca de maneira automatizada. E im-
portante quantificar o nimero de imagens que uma busca como essa retorna, no decorrer
do projeto, foi observado que, de maneira geral, o Google disponibiliza cerca de 800 re-
sultados para cada busca. Se varias buscas forem feitas para o mesmo objeto, alterando,
por exemplo, apenas o idioma em que o nome desse objeto é digitado, pode-se multiplicar
esse numero, além disso, existem outras search engines que também retornam resultados

de boa qualidade.

1.2 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho é a proposicao e estudo de um sistema de criagdo automatica
de classificadores e datasets baseados em queries definidas pelo usuario. Dessa forma, caso
o usuario queira criar bancos de imagens ou aplicagoes baseadas em Machine Learning
para algum dominio especifico, esse sistema faria uso de web crawling para obter as
imagens necessarias para realizacao desses objetivos. Nesse sistema, o usudrio precisa
apenas digitar as palavras referentes as classes desejadas e esperar o retorno do sistema
com o classificador projetado.

Como uma implementacao desse sistema requer o funcionamento consistente de varias
sub-etapas, esse trabalho foca em realizar testes visando delimitd-las e mostrar como
resolver cada uma delas, além de obter estatisticas que embasem o uso dos métodos
propostos, a implementacao real do sistema fica como trabalho futuro.

Na pratica, um sistema como esse poderia ser lancado como API, em que o usuario da
API cria esses classificadores para suas aplica¢oes especificas. Ele poderia, por exemplo,
criar uma aplicacdo que reconhega automaticamente diferentes tipos de espécies para
auxiliar o trabalho de bidlogos, ou criar uma aplicacao que dissesse em qual parte do
mundo determinada foto foi tirada. Tal sistema poderia, ainda, auxiliar a navegacao de
robos permitindo que fossem reconhecidos diferentes tipos de objetos para guiar diferentes
tipos de acao, como reconhecer que determinado objeto ¢ um obstaculo e desviar dele ou

reconhecer que outro objeto esta fora do lugar e retorna-lo ao lugar devido.

1.3 Objetivos especificos

Com o propésito de organizar o trabalho, sao enumerados os objetivos especificos:

1. Detalhar um sistema que atenda, em alto nivel, aos requisitos propostos nos objeti-

vos gerais usando diagramas de tela e de comunicacao



2. Estudar o desempenho de arquiteturas profundas e comparar implementacoes em
CPU e GPU

3. Obter imagens de web crawlers de um conjunto de classes pré-definido para realizar

testes

4. Propor e avaliar um sistema de remocao automatica de imagens nao-relevantes que

nao possuem relagao com a query

5. Treinar classificadores usando o framework Tensorflow para avaliar o quao adequa-

das as imagens relevantes sao para essa tarefa
6. Avaliar dificuldades em se usar o sistema descrito para detec¢ao de objetos

7. Descobrir e analisar possiveis dificuldades adicionais na implementacao de um sis-

tema desse tipo

A Figura 1.3 sumariza o fluxo de execucao dos objetivos propostos, sendo que as

dependéncias sao representadas com setas.

Proposicao
de sistema
——
Obtencao Estudo de
de Avaliacdo de GPUs e
imagens detectores Deep
A
Remover Criar
imagens classificadores
irrelevantes com imagens
_ relevantes

[ Discussao de

dificuldades de
implementacdo
real

Figura 1.3: Fluxo de realizacao dos objetivos propostos

Vale ressaltar que, caso um sistema desses fosse de fato implementado, a etapa “remo-

ver imagens irrelevantes” teria necessariamente que vir antes de “treinar classificadores

4



com imagens relevantes”, como sera melhor explicado no decorrer do trabalho. No en-
tanto, para facilitar a execugao dos experimentos, esses estudos serao projetados sem que
um necessite do retorno do outro, o que permite realizagao independente dos experimentos
e evita que um deles fique impedido de ser explorado até que se complete a realizacao do

outro.

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho foi organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentado o referencial
tedrico necessario a compreensao do problema e das solugoes propostas, sendo que ele
trata tanto do material tedrico de Deep Learning, que serd altamente empregado para
resolver os problemas desse trabalho, quanto do material teérico sobre detectores objetos,
que sera usado na discussao de uma parte nao implementada do projeto. No Capitulo 3 é
apresentado o sistema proposto, sendo que suas etapas sao melhor discutidas e separadas
e as solugOes possiveis para cada uma sao apresentadas. Os experimentos realizados e
resultados obtidos sdo discutidos no Capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as

conclusoes deste trabalho e proposta de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Neste capitulo serao abordados os principais conceitos que serao explorados ao longo do
trabalho. Inicialmente, seréa abordado o basico do Deep Learning e algumas de suas técni-
cas mais recentes: redes convolucionais, Residual Networks, Triplet Networks, NASNets
e transfer learning. Essas técnicas sao o estado da arte de visao computacional e vém
substituindo todas as técnicas classicas que as precederam.

Por fim, o capitulo descreve o funcionamento basico de um detector de pedestres. Essa
descricao ¢ feita para embasar a discussao sobre as dificuldades da etapa de deteccao de

objetos proposta como um dos objetivos do trabalho.

2.1 Machine Learning

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning), de maneira geral, consiste em métodos
matematicos que, quando implementados, tornam possivel que computadores aprendam
a prever comportamentos futuros baseados em padroes fornecidos. Em 1959, Arthur Sa-
muel definiu Machine Learning como o “campo de estudo que da aos computadores a
habilidade de aprender sem serem explicitamente programados” [22]. Esse campo per-
mite unir a velocidade de processamento de dados de computadores a comportamentos
anteriormente exclusivo de humanos, permitindo automatizacao de vérias tarefas. Alguns
exemplos de aplicagao sao: traducgao, reconhecimento de voz, previsao de valores da bolsa,

reconhecimento facial e reconhecimento de agoes.

2.1.1 Deep Learning

O Aprendizado Profundo [23] (Deep Learning) se refere a uma técnica popularizada nos
anos 2000 em Inteligéncia Artificial e dominante em publicagdes de Machine Learning dos

anos 2010 e que permite maior aglomeracao de profissionais de areas como processamento



de linguagem natural, visao computacional e reconhecimento de audio para estudos de
assuntos comuns. Pode ser vista como o proximo passo em direcdo ao objetivo inicial e
utopico de fazer maquinas pensarem, visto que amplia enormemente a complexidade e
possibilidades dos modelos ja existentes na area de Machine Learning. O que permitiu
essa evolucao foi a modernizacao dos préprios computadores, com o desenvolvimento de
GPUs cada vez mais poderosas, os cientistas responsaveis por pesquisa e desenvolvimento
tiveram ideias de modelos que pudessem fazer uso dessas tecnologias. Anteriormente,
o treinamento desses modelos seria inviavel, ainda hoje, muitos deles ficam dias sendo

executados até que o treinamento se estabilize.

2.1.2 Aprendizado Supervisionada

Para entender a ideia por tras do Deep Learning, é necessario que se conhecam alguns
conceitos basicos de Inteligéncia Artificial. O primeiro deles é o aprendizado supervisi-
onado, que consiste na utilizagdo de um conjunto (set) de dados de treino para que o
sistema possa aprender algo. Nesse contexto, normalmente é buscado um classificador
que consiga diferenciar entre varias classes, um exemplo comum é um sistema que, tendo
como entrada fotos de 10 objetos diferentes, consiga diferenciar entre os 10, dizendo qual
imagem se refere a qual objeto. Para isso, um conjunto de imagens pré-marcadas dos
10 objetos deve ser fornecido ao sistema, para que os padroes de caracteristicas de cada
objeto possam ser aprendidos.

De modo geral, havera um set de treino, que podera consistir em dados, por exemplo,
de dudio, video, ou texto. Caracteristicas (features) sao extraidas de cada exemplo desse
set, com isso, ¢ formado um vetor para cada exemplo. O sistema devera aprender a
utilizar esses vetores para prever algo, o exemplo citado acima tratava de classificagao
de objetos, mas existem também casos como regressao, em que os exemplos devem ser
generalizados para que o sistema possa prever algum valor (um exemplo é a previsao da
bolsa de valores usando Machine Learning). No aprendizado supervisionado, as previsoes
sao feitas por humanos e dadas para o sistema, a partir delas, ha uma tentativa de imitar

o comportamento fornecido e realizar novas previsoes para exemplos desconhecidos



Google

(a) Deteccao de pedestres (b) Web searching

Figura 2.1: Alguns exemplos de aprendizado supervisionada

A Figura 2.1 apresenta alguns exemplos de aprendizado supervisionado aplicado ao
rastreamento de pessoas, em que fotos de pedestres sao fornecidas para que eles possam ser
aprendidos pelo detector e pesquisa na Web, em que é usado Natural Language Processing
(NLP) para que significados de palavras também possam ser levados em conta ao fazer a

busca por paginas e com isso o resultado seja melhorado.

Regressao logistica

Embora existam varios tipos de aprendizado em Inteligéncia Artificial, nessa secao foca-
remos na aprendizado supervisionado. Um dos modelos mais simples para classificacao
é a regressao logistica[24][25] que, apesar de ser chamada regressao, trata-se de um pro-
blema de classificacdo. O primeiro passo para montar o classificador é definir o vetor de
caracteristicas(features) a ser utilizado e realizar possiveis preprocessamentos (normali-
zagao de medidas, por exemplo). Alguns vetores de features normalmente utilizados sdo
representados na Figura 2.2. Desses, o optical flow[26] se refere a utilizagdo de histogra-
mas dos vetores de movimento dos quadros (frames) de determinado video, sendo que os
bins do histograma se referem as direcoes de cada vetor e as intensidades desses vetores
também sao consideradas na montagem do histograma. LBPs [27], por sua vez, sdo nor-
malmente usados para classificadores que envolvem textura, o exemplo ilustrado atribui
1 para elementos com valor maior que o central e 0 para elementos com valor menor do
que o central, em seguida, é definido um cédigo para cada configuracao centro-vizinhanca

e sao montados histogramas com esses c6digos.
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Figura 2.2: Alguns exemplos de geragao de features para aprendizado

A partir do vetor de entrada, aqui referido como x, o sistema realizara uma operacao
do tipo Az + b. Se tomamos p como o numero de caracteristicas e L o nimero de classes,
répxl, AéLxpebé L x1. Na regressao logistica, o objetivo é ter Y com o
numero de entradas igual a L, o nimero de classes. Além disso, usualmente, cada entrada
¢ uma probabilidade € [0,1] de que o exemplo pertenca aquela classe, tal que a soma
das probabilidades seja 1. O vetor Ax + b ndo possui essa caracteristica, logo, deve ser

utilizado algum método para converter as entradas reais desse vetor em probabilidades.

Softmazx

A fungdo usualmente utilizada para gerar tal formato é a chamada softmaz[28], definida

por

eYinii

Zj:1e —

(2.1)

onde Y, sdo os valores de entrada e Y,,; de saida.

Analisando a Equacao 2.1, constata-se que a soma de todos os Y, ; € igual a 1 e
todos eles se encontram no intervalo [0,1]. O préximo passo é determinar a matriz A e
o vetor b que permitem com que o sistema melhor se adapte aos pares (z;,y;) fornecidos
pelo classificador humano. Para isso, é necessaria a definicio de uma funcao de custo,
que calcula o prejuizo dos erros de classificacdo. Posteriormente, essa funcao devera ser

otimizada tomando A e b como as variaveis de otimizacao.

Cross entropy

Uma escolha comum é definir a func¢ao de custo com base em entropia cruzada. A entropia

cruzada entre vetores S e L é dada por



= —>_Lilog(5;) (2.2)

Para o exemplo em questao, temos que S corresponde a softmax(Ax+b), L é o vetor
de classificacao humana e é da seguinte forma, com a entrada 1 relativa a classe a qual o

exemplo pertence:

L= (2.3)

Além disso, vale ressaltar que essa fungdo nao é comutativa, ou seja, D(S,L) #
D(L,S). A funcao de entropia para dois vetores ¢ aplicada a todos os N exemplos do set

de treino para formar a funcao de custo, que fica como na Equacao 2.4.

1N
= > D(softmax(Az; +b),Y;) (2.4)
7=1
Apos a definicdo do objetivo do classificador como uma funcao, o préximo passo é

minimiza-la.

Gradiente Descendente

Para minimizar a funcao de custo, normalmente se usa métodos de otimizacao numérica.
Nesse projeto, é usado o gradiente descendente[29], que consiste em utilizar, para um
vetor de pesos genérico W o algoritmo descrito em 1, em que « é a chamada taxa de
aprendizado (learning rate) e deve ser fornecida pelo programador. AF (W) se refere a
variagao do valor da fungao de custo entre duas iteragdes do algoritmo e Vy F' se refere
ao gradiente da fun¢do de custo. A Figura 2.3 ilustra exemplos de func¢oes de custo se

estabilizando para duas e trés dimensoes.

Algoritmo 1 Gradient descent
W < Winicial
140
while AF (W) > threshold ou i < max_iter do
Wl « W' — aVy F
1+ +

end while
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Figura 2.3: Alguns exemplos de gradiente descendente

A definicdo do limiar de variacdo da funcdo de custo, nimero maximo de iteragoes
e learning rate sdo feitas pelo programador, usando métodos como, por exemplo, cross
validation, que serd visto mais a frente no texto. Especificamente, a learning rate influencia
na maneira como a fun¢ao de custo ira se estabilizar, conforme ilustrado na Figura 2.4,
caso ela seja muito grande, os pontos de minimo serao muitas vezes perdidos devido a
saltos de valores das variaveis muito grandes, caso ela seja muito pequena, a convergéncia
sera lenta e existe a possibilidade maior de a otimizacao ficar presa em pontos de minimo
locais, sem que sejam alcangados os minimos globais (ou minimos locais de menor valor).

Existem variagoes que utilizam derivada de segunda ordem (método de Newton) para
maior precisdo na definicdo das dire¢oes de variagdo, ha também métodos que tém em

vista a eficiéncia, como o gradiente descendente estocastico, que sera visto mais a frente.

Preprocessamento

Em alguns casos, a escala das features pode influenciar em sua prioridade para o sistema.
Uma feature variando 0 a 2000 nos exemplos tem mais peso na saida do que uma que
varia entre 0 e 1. Além disso, devido a limitada capacidade de precisao dos computadores,
somar nimeros muito grandes a niimeros muito pequenos pode, por vezes, introduzir erros.

A solugao é fazer um preprocessamento visando igualar as escalas. Usualmente, para
uma feature, sdo analisados todos os seus valores nos exemplos em questao e é feita uma

normalizacao da forma

X —p

Xroc:
P g

(2.5)

sendo p a média e o o desvio padrao, de forma que os dados preprocessados passam a ter

média 0 e desvio padrao 1. Para imagens, basta fazer
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Figura 2.4: Efeito da learning rate (Fonte[l])
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e o mesmo efeito é alcancgado.

Inicializacao de pesos

O gradient descent nao garante a convergéncia ao valor minimo da funcao, por isso, a
inicializacao dos pesos deve ser feita com cuidado, de forma a tentar aumentar a chance de
parada em um minimo local suficientemente bom. Por vezes, sao feitas varias inicializagoes
e a com melhor valor final de funcao de custo é mantida. Um conselho ¢ inicializar os pesos
aleatoriamente, pegando os valores de uma distribuicdo normal com média 0 e variancia

pequena.

Avaliando o desempenho

Para avaliar a performance, podemos fazer

acc = N(F(z) = y:) (2.7)
Ntotal

sendo F'(z;) o resultado do classificador para o exemplo z; e N significando o ntimero de

exemplos. Essa medida, se realizada no training set, ¢ chamada de training error, porém,
ela nao necessariamente é precisa, pois a fungao de custo foi montada de forma a resolver

o problema para aqueles exemplos especificos, ndo havendo garantia de generalizacao para
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exemplos nao vistos pelo classificador. O fenémeno em que o classificador fica “viciado”
no training set e perde sua capacidade de generalizacao é chamado de overfitting.

Uma forma de avaliar se ha overfitting é dividir os dados em training set e test set,
sendo que o test set nao deve ser fornecido em momento algum para o classificador: nem
durante o treinamento, nem durante a escolha de parametros, ele apenas deve ser usado
na avaliacao final do classificador. Se o training error for baixo e o test error for alto, ha
overfitting. A Figura 2.5 ilustra na coluna a esquerda o fenémeno de underfitting, em que
o sistema é simples demais para prever as entradas do modelo com precisao, ao centro é
representado um sistema que, apesar de errar para algumas entradas, de maneira geral
realiza as previsdes de maneira correta e as generaliza bem para dados fora do training
set, a direita, é representado o overfitting, em que ha perda de generalizacao. A linha de

cima representa regressao, enquanto a de baixo representa o problema da classificacao.

Exemplos de under e overfitting

Regresséo

Flexivel demais,

Inflexivel, nao consegue ' )
se ajusta ao ruido

capturar os dados

Classificagcao

Figura 2.5: Efeitos do under e overfitting (Fonte|[2])

Cross validation

Para definicao de parametros, tais como a learning rate citada anteriormente, normal-
mente é usado cross validation[30], que consiste em separar novamente o training set
inicial, dessa vez em um training set menor e um cross validation set. Para cada possibi-

lidade de parametros w; a ser utilizada, podemos fazer:
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Algoritmo 2 Cross validation

MIn__err < oo
min_err_w <+ nil
for W in Wpossiveis do
Executa o classificador
err < cross_validation__error(w;)
if err < min_err then
min__err < err
min__err_w 4 w;
end if

end for

O uso do cross wvalidation set para isso em vez do test set se faz necessario porque
esse set também influencia diretamente o classificador. O test set deve ser usado apenas
para avaliacdo final, nunca deve ser fornecido ao classificador. O motivo de o training set
nao ser usado diretamente para a melhora dos pardmetros tem a ver com o fato de que
se deseja verificar a capacidade de generalizagdo do sistema, a qual nao pode ser inferida
se é usado apenas o training set. Em alguns casos, apds encontrar o espago de melhores
parametros no wvalidation set, o modelo é retreinado, mas agora usando todo o conjunto

training+validation sets.

Gradiente Descendente Estocastico

Gradiente descendente, embora seja um bom método de otimizacao, peca por sua baixa
eficiéncia para computar os gradientes, ja que, devido ao alto niimero de exemplos, a
funcao de custo se torna complicada. Uma alternativa mais eficiente é o chamado gradi-
ente descendente estocastico[31][32], que consiste em utilizar um subset do training set e
montar a funcdo de custo apenas com ele. A direcdo de variagdo do modelo simplificado
é utilizada apenas uma vez, e, em seguida, é escolhido um outro subset e o procedimento
é realizado novamente. O gradiente para o modelo simplificado pode ser calculado mais
rapidamente, porém, esse cdlculo deve ser repetido vérias vezes. E interessante que os
passos do gradiente descendente estocastico sejam mais curtos do que no modelo tradi-
cional, ou seja, com uma learning rate menor, ja que a direcao de variagao pode nao ser
a ideal. Apesar de a learning rate ser menor, o gradiente descendente estocastico é mais
eficiente. A Figura 2.6 ilustra as curvas de nivel para a fungdo de custo e a otimizagao

fazendo uso de gradiente descendente estocastico.
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Figura 2.6: Gradiente descendente cldssico (vermelho) versus estocastico (rosa) (Fonte[3])

Momentum e learning rate decay

Uma boa pratica ao realizar gradiente descendente estocastico consiste em fazer uso de
todas as diregoes (gradientes) computadas previamente, de forma que a dire¢ao atual passa
a funcionar de maneira similar a uma média delas. Essa dire¢ao é chamada momentum e
é calculada da seguinte forma, em que v é usualmente um peso entre 0 e 1 e M passa a

ser usado para fazer a atualizacao dos pesos no gradiente descendente estocastico.

MY MO 4 (1 —~)VF (2.8)

Além disso, como a precisao das direcdes é menor para o gradiente descendente es-
tocastico, os passos tomados deverao ser menores. Ou seja, a learning rate deve ser
diminuida. Usualmente isso é feito como uma fungao exponencial do niimero de iteragoes.
Na ferramenta Tensorflow, que é utilizada no projeto, esse decaimento é dado de acordo

com

lobal__ste
decayed_learning rate = learning rate x decay_rate(fecayfstepi) (2.9)

Em que decay_rate e decay_steps sdo parametros e global_step se refere a iteracao do

treinamento.

Resumo

A Figura 2.7 resume o que foi falado anteriormente a respeito de regressao logistica.

15



wWeuT 6\7 -Hor
X & Vo ooF TR \AeLS

)‘,L Y L& A - L- f;:DL
Modelo linear 2.0 0. Entropia l-0 .
N cruzada .{(u,,u,_)

.

%t Y

l.o 4 0.l D( ,C) o

a.| . . N

Figura 2.7: Resumo do modelo aprendido (Fonte|[3])

Inicialmente sao colhidos dados que, a partir de uma operagao linear sao mapeados
para saidas (logits) que, através da Softmax, sdo remapeados para valores no intervalo
(0,1) cuja soma é 1. Através da entropia cruzada entre essas saidas da Softmax e vetores
como na Equacao 2.3 é gerada uma fungao de custo, que é otimizada através do gradiente

descendente.

2.1.3 Deep Learning Neural Networks

Embora esse tépico, da maneira como sera descrito, se enquadre também em aprendizado
supervisionado, foi criada uma se¢ao a parte para maior organizacao. Os modelos lineares,
embora relativamente simples, ficam limitados a um nimero L X (p + 1) de parametros,
sendo L o numero de classes e p o nimero de features. A aplicacdo pode requerer uma
maior complexidade.

Uma solucao possivel seria utilizar combinacoes de grau maior das features, como por
exemplo ao invés de pix; + poxs + p3 usarmos fungoes de mais alta ordem tais como
P1T1 + Doy + P3T1To + PaTt + psx3 + pg. Isso equivaleria, no sistema descrito, a partir
do vetor z, adicionar coordenadas que envolvam produtos das ji presentes, como z? ou
x129. O problema dessa estratégia é que, para graus elevados, o nimero de parametros
fica exageradamente alto. Existem maneiras de contornar esse problema, como o uso
de kernels. Nesta secao, nao sera abordado esse tipo de modelo, a complexidade sera
aumentada através do uso de redes neurais.

Essas redes foram criadas com base no sistema nervoso humano e as interagoes entre
seus neurdnios. Anteriormente, vimos vetores de entrada que se baseiam em LBP e
optical flow. Esse tipo de construgao foi criada por humanos. O uso de redes neurais

tenta automatizar esse tipo de construcao. A entrada poderia ser, por exemplo, os valores
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dos componentes RGB de todos os pizels de uma imagem e os valores nos neuronios

refletiriam as construgoes automatizadas desejadas.

ReLU

A sigla ReLU significa Rectified Linear Units. Trata-se de uma funcao que zera valores

negativos e mantém valores positivos, conforme

0, sex<0
Y= (2.10)
z, sex >0

Seu grafico ¢ ilustrado na Figura 2.8.

*

7

X=0

Figura 2.8: Grafico ReLU (Fonte[3])

Em 2011[33], foi mostrado que o uso de ReLUs como néo linearidades permite o
treinamento de redes com vérias camadas, como serd visto a seguir, anteriormente, era
necessario um pré-treinamento da rede usando aprendizado nao-supervisionado. ReLUs
permitem treinamento mais rapido e efetivo de redes profundas em datasets grandes e

complexos em relagdo as fungdes que os antecederam, como a sigmoide.

Deep Learning Neural Networks de duas camadas

Para gerar uma deep learning neural network simples, de duas camadas, a entrada x é
mapeada usando Az + b, porém, o vetor de saida desse mapeamento nao precisara ser de
tamanho L x 1. Em vez disso, ele é de tamanho H x 1, sendo que H é o tamanho da
segunda camada, também chamada hidden layer. Esse tamanho é definido pelo usuério.
Apos a execugao dessa operagao. As entradas do vetor recém-gerado passam por ReLUs.
O vetor resultante dessa operacao é usado como entrada para mais uma operacao Az + b,

dessa vez de forma a maped-lo para a saida (o vetor resultante é L x 1). Para estender
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o modelo para varias camadas, basta repetir a hidden layer quantas vezes for desejado e

finalizar mapeando para a saida.
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®

X—x Y= S(‘/)—>§K

: xH :g/‘b'
X —x > J—x &y—> S(Y>‘>:
/

RELU

Figura 2.9: Estendendo o modelo linear para uma deep neural network(Fonte[3])

AFigura 2.9 ilustra o modelo explicado para o caso de duas camadas. Porém, o modelo
pode ser construido com um nimero muito maior de camadas. Esse modelo é conhecido

como fully connected e é a forma mais simples de rede profunda.

Backpropagation

Para calcular os gradientes, de forma a otimizar a fun¢do de custo ao realizar SGD (a
fungao agora é mais complexa, ji que a rede é maior e envole nao-linearidades), é utilizado
o algoritmo de backpropagation[34]. Esse algoritmo parte de uma derivagdo que toma
como base a regra da cadeia para calcular valores intermediarios que sdo combinados

para calcular os gradientes e usa-los na otimizagao.

Deep versus wide

Em problemas de Inteligéncia Artificial, muitas vezes desejamos tornar a rede neural uti-
lizada mais complexa, o que permite maior precisao para problemas de dificil resolucao.
Uma estratégia para atingir esse objetivo consiste em aumentar o nimero de neuronios
nas camadas intermedidarias, ou seja, aumentar o nimero de linhas da matriz A e o nimero
de ReLUs. Uma segunda abordagem, consiste em aumentar o nimero de camadas. Pode-
riamos, por exemplo, utilizar uma Deep Learning Neural Network com muitas camadas,
em vez de apenas duas. Essas duas abordagens sao ilustradas na Figura 2.10.

A segunda abordagem é superior, primeiro por ser mais eficiente no aprendizado dos

parametros, segundo pelo fato de que os neurdnios das camadas mais a frente passam a
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Figura 2.10: Deep vs wide (Fonte[3])

representar estruturas mais complexas, como por exemplo, os filtros que antes deveriam
ser implementados manualmente. A Figura 2.11 mostra um exemplo ilustrativo dessas

representacoes.

Deep networks
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Figura 2.11: Estruturas aprendidas pelos neurénios (Fonte[3])

Nesse caso, podemos observar que as primeiras camadas diferenciam estruturas mais
simples e, a medida que a complexidade do modelo vai aumentando, essas estruturas mais
simples vao sendo combinadas e a rede vai aprendendo a diferenciar estruturas cada vez

mais complexas, culminando com a diferenciacao dos objetos desejados.
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2.1.4 Controle de OQverfitting

O overfitting, conforme explicado anteriormente, é o fendmeno em que o modelo fica
viciado no training set e perde capacidade de previsao para imagens que estao fora dele.
Isso geralmente ocorre quando a complexidade do modelo utilizado, excede a complexidade
do dataset utilizado para treino. Nos problemas de aprendizado supervisionado, seria ideal
se tivéssemos modelos com o nimero de parametros certo para o dataset em questao,
j& que muitos parametros podem causar overfitting e poucos paramatros podem causar
underfitting. Na pratica, é dificil saber o nimero de parametros correto para cada dataset.
Por isso, normalmente a rede é montada com mais parametros do que o necessario e sao

utilizados métodos de controle de overfitting.

Terminar o treinamento prematuramente

O programador deve atentar-se ao training error e ao validation error ao longo das itera-
¢oes do SGD. Se em algum ponto tivermos o training error diminuindo, mas sem alteracao
do wvalidation error, é possivel que esteja havendo overfitting. Se isso ocorrer, pode ser
necessario que o programador, ao perceber isso, termine o treinamento antes do nimero

de iteracoes estipulado. Esse fendmeno pode ser visualizado na Figura 2.12.

Pare aqui
A / .

Precisao de
validacao

>
Tempo de treinamento

Figura 2.12: Momento correto de terminar o treinamento (Fonte[3])

Regularization

Uma forma de reduzir o nimero de parametros livres do modelo e, por consequéncia,
sua complexidade é alterar diretamente a funcao de custo. Essa alteracao é feita com a

adicao de um fator a funcao de custo, que corresponde a um parametro S multiplicado,

20



normalmente, pelo médulo do vetor de pardmetros do modelo, w (o quadrado do mdédulo,
por questoes de eficiéncia). No caso de uma rede neural, todos os pesos, que correspondem
as entradas das matrizes A citadas anteriormente, sdo colocados nesse vetor, os biases

(fator b na féormula Ax + b) nao sao incluidos no fator de regularizagao conforme

2

F() = 3 D(f(ay.).3;) + el 2.11)
j=1

em que a primeira parte da equacgao é similar a Equacao 2.4, 8 é o fator de regularizacao

e w é um vetor que contém os parametros do modelo, ressaltando que, apesar da notacao

simplificada, o bias nao é incluido no médulo de w.

O efeito da introducao desse fator é uma penalizacdo de solugoes cujos parametros
tenham modulo muito elevado, caso os parametros sejam muito grandes, as operagoes na
rede podem ultrapassar o valor maximo que pode ser armazenado no processador.

Deve-se, contudo, se atentar ao fato de que um valor de regularizacao muito grande
pode transformar a otimizacao da fungao de custo numa minimizacao apenas dos médulos
dos parametros. Nesse caso, as iteragoes do SGD mostram uma diminui¢ao no valor da
fungao de custo sem que haja melhora na precisao do sistema (training error e validation

error permanecem praticamente constantes)

Dropout

Outra técnica recente que vem sendo muito usada para evitar overfitting é o chamado
dropout[35]. Essa técnica consiste em, durante a fase de treinamento, zerar metade das
ativagoes a cada iteracao de SGD. No modelo de RNA com ReLU, por exemplo, isso cor-
responderia a, na hora de montar a fungao de custo para o subset daquela iteracao, alterar
asalda f(x;,w). Essa alteragao ¢ realizada tomando como entrada o vetor ReLU (Ax;+b)
de determinada camada e zerando algumas entradas aleatoriamente (a probabilidade de
isso ocorrer é um pardmetro a ser definido). Isso é realizado para varias camadas, sendo
que deve ser feito apenas no treinamento.

Esse método forga a rede a se tornar redundante, pois a otimizacao passa a ser feita
sem depender da existéncia de nenhum peso especifico. E como se a decisio da rede fosse
agora um consenso de varias redes menores. A Figura 2.13 ilustra as operacoes citadas
acima e a Figura 2.14 mostra a técnica como consenso de redes menores, em que as varias
sub redes geradas a cada passo do SGD operam de maneira a otimizar o resultado com
uma quantidade de entradas menor. Na etapa de testes, essa limitagao é removida.

Um cuidado deve ser tomado ao se usar essa técnica. Tomando como exemplo uma

dropout_rate de 0.5, a rede foi treinada para operar com apenas 50% das ativagoes
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Figura 2.13: Dropout (Fonte[3])
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Figura 2.14: Dropout como consenso (Fonte[3])
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Figura 2.15: Dropout com ajuste de escala (Fonte[3])

(lembrando que a ativagao corresponde a saida de determinada camada), ou seja, na fase
de teste e validacao, onde o dropout nao serd mais usado, as saidas que dependem dessas
ativacoes serao dobradas, ja que é como se duas redes criadas para gerar a saida correta
com apenas metade da entrada estivessem sendo combinadas, resultando no dobro da
saida.

Uma solugao para esse problema poderia ser, por exemplo, dividir todas as ativagoes da
camada em questao por 2 na validagao e teste. Dessa forma, o efeito das saidas dobradas
¢ negado. Essa técnica ¢ ilustrada na Figura 2.15. Outra solucdo que tem o mesmo
efeito que essa e é usada como padrao na funcao dropout da ferramenta TensorFlow, é
multiplicar as entradas nao zeradas por 2 durante o treinamento. Isso tira a necessidade
de fazer qualquer alteracao nas fases de validagao e teste.

Dropout é uma técnica bastante poderosa, se ela nao estiver produzindo resultados

muito melhores, ¢ um indicativo de que o programador deve usar uma rede maior.

2.2 Convolutional Neural Networks

O modelo de redes neurais visto aqui, conhecido como fully connected layers, é muito
poderoso. Porém, a precisdo dos classificadores pode ser melhorada ainda mais se uti-
lizarmos algum tipo de indicativo da natureza dos dados de entrada. Em imagens, por
exemplo, a proximidade dos pizels pode ser usada para adicionar informacgoes relevantes
a rede. Além disso, seria interessante se os dados pudessem ser invariantes a translacao

e escala, jA que, para imagens, essas operagoes normalmente nao alteram a classe em
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Figura 2.16: Convolugao passo a passo (Fonte[4])

questdo ou sequer trazem informagcao nova a rede. Dessa forma, poderiamos, por exem-
plo, tratar “objeto no canto superior esquerdo” da mesma forma que tratamos “objeto no
canto inferior direito”. Isso tudo é levado em conta por um outro modelo de redes neurais,
as Convolutional Neural Networks (CNN)[36], também chamadas de Convnets, através
dos artificios de weight sharing e pooling.

As CNNs se baseiam em receber a entrada em seu formato original (uma matriz RGB
ou grayscale, por exemplo) e mapea-la para a saida por meio de convolugoes (correlagoes na,
verdade, mas chamadas de convolugao por defini¢do). Podemos, por exemplo, considerar
uma entrada grayscale 5 x 5 e um kernel 3 x 3, sendo que o reposicionamento do kernel
nao pula linhas ou colunas entre iteragoes consecutivas da convolucao. Nesse caso, a
convolucgao fica como ilustrado na Figura 2.16, em que a matriz da esquerda representa a
entrada da convolucao, com a submatriz referente ao passo atual destacada. A matriz da
direita representa o resultado da convolugao, com o resultado do passo atual destacado
na matriz, os pesos usados na convolug¢ao aparecem como nimeros pequenos na matriz
da esquerda. Na pratica, sao usados kernels com profundidade maior do que 1, o que
significa, para o exemplo anterior, que n kernels 3 x 3 sao usados e as matrizes de saida
sdo concatenadas (saida ficaria 3 x 3 X n no exemplo). A Figura 2.17 ilustra um exemplo
de convolugdo com mais de um kernel

Apos cada iteracao da convolucao, é somado um nimero a entrada correspondente, o
bias. No exemplo ilustrado em 2.16, isso corresponderia a somar o niimero a cada entrada
da matriz de saida. Se a imagem de entrada tivesse k canais, cada um dos n kernels

deveria, no exemplo, ser 3 X 3 X k e as convolugoes poderiam ser representadas por cubos,
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Figura 2.17: Convoluc¢ao com kernel com profundidade maior que 1 (Fonte[5])

como em 2.18. Nao h& iteragoes que envolvam translacoes em eixos além da altura e
largura, ja que aqui estamos tratando de convolucoes 2d.

Voltando para o exemplo de objetos posicionados em locais diferentes da imagem,
em fully-connected, “canto superior esquerdo” e “canto inferior direito” eram tratados
por parametros diferentes. Em CNNs, no entanto, o kernel de convolucao e bias sao
compartilhados por todos os pizels. Isso faz com que esses parametros tentem otimizar
todas as posigoes de uma so vez.

Por fim, como a saida da camada de convolugao ainda tem formato similar a uma
imagem, ela deve, em algum momento, ser convertida em vetor para ser mapeada para a
saida através da funcao softmax(Ax +b). A Figura 2.19 ilustra o esquematico resumido
de uma CNN.

Quando se fala em convolugao, normalmente sdo usados alguns termos referentes a

partes especificas da operacao, os principais sao:
e Stride: quantidade de linhas ou colunas que devem ser puladas a cada reposiciona-
mento do kernel

e Padding: adicao de zeros as bordas da imagem para que o tamanho da saida possa
ser alterado. A Figura 2.20 mostra um exemplo de adi¢do de zeros para manipular
o tamanho da saida. Nesse exemplo, a imagem de baixo ¢ a entrada da convolugao,

a de cima ¢ a saida e o padding ¢é representado em linhas pontilhadas.

e Patch: o mesmo que kernel
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Figura 2.18: Convolugdo com imagem de entrada tendo multiplos canais (Fonte[6])
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Figura 2.19: Esquemaético completo de Convnet (Fonte|[3])
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Figura 2.20: Convoluc¢ao com padding (Fonte[4])

e Feature map: cada matriz da imagem de entrada (exemplo: a matriz R de uma

imagem RGB) ou de alguma entrada de passo intermediario na rede
e Zero padding: nao ha padding

e Half/same padding: padding que faz a saida ter a mesma largura e a mesma altura

da entrada

2.2.1 Pooling

Além do ja citado mecanismo de weight sharing, para conseguir invariancia a translagao,
devemos ter miltiplas camadas de convolugao, cada uma delas diminuindo o tamanho da
imagem e, de preferéncia, apresentando kernels com profundidade grande. Dessa forma,
mais cedo ou mais tarde os parametros em locais diferentes acabam sendo agrupados e
a invariancia a escala é atingida. A maneira de reduzir a largura e altura que vimos até
agora consiste em utilizar stride maior que 1 a cada convolucao, porém, essa abordagem
descarta boa parte da informagao, ja que pula colunas das matrizes.

Outra maneira de obter o mesmo efeito é o chamado pooling, que consiste em aplicar
uma funcdo a grupos p x p de valores para cada dimensdo da entrada (cada uma das
multiplas matrizes geradas pelo kernel). Normalmente essa funcao consiste em tomar o
maximo desses valores ou a média deles. Para que o pooling funcione, deve ser escolhido
um stride para ele também, caso contrario, o tamanho da imagem nao serd diminuido. A
Figura 2.21 ilustra um exemplo de convolucao com pooling e a Figura 2.22 ilustra exemplos

de redes de artigos cientificos que sao baseadas em pooling.

2.2.2 Convolugao 1-por-1

Podemos visualizar uma iteragdo de uma convolucao com kernel de tamanho n x n X
canais__entrada X canais__saida como um mini-classificador linear. Basta imaginar o

cubo de entrada como um vetor coluna z, cada unidade n X n X canais_entrada do
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Figura 2.22: Redes que usam pooling (Fonte[3])
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Figura 2.24: Convolucao 1 x 1 (Fonte[3])

kernel como uma linha da matriz A e cada uma das canais saida unidades de bias como
o vetor coluna b, conforme ilustrado na Figura 2.23. Uma forma simples de transformar
esse “mini-classificador” em uma “mini-rede neural” seria com a adi¢ao de uma convolugao
1 x 1 ap6s a convolugao n x n, conforme ilustrado na Figura 2.24. O efeito obtido é o de
agrupar classificadores lineares no treinamento (a convolugdo n x n e a 1 x 1 estao sendo

agrupadas) a custo baixo.

2.2.3 Inception networks

Muitas vezes, a escolha do tamanho do kernel pode nao ser facil para o programador.
Como diversos tamanhos de kernel sao benéficos ao sistema, assim como a combinagao com
1 x 1 convolutions, uma maneira utilizada para conciliar essas solucoes é concatenar todas

elas [7]. Para isso, os poolings e strides devem ser regulados de forma que todas as saidas
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de convolugoes tenham a mesma altura e a mesma largura e possam ser concatenadas de
acordo.

Com reaproveitamento de parametros, podemos tornar o treinamento menos custoso.
A convolucao 1 x 1 que for usada como sequéncia da n x n pode, por exemplo, também
ser usada diretamente na entrada da camada. A Figura 2.25 ilustra um modulo que faz
uso dessa técnica e a Figura 2.26 ilustra parte da rede proposta em [7], em que podemos

ver que o padrao aqui explicado ¢é aplicado a uma rede maior.

Modulo com inception

AVERAGE
PooLING

\7(

[H]

Figura 2.25: Mo6dulo convolucional com inception
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Figura 2.26: Zoom in da Googlenet (Fonte[7])

2.3 Técnicas mais recentes

2.3.1 Residual Networks

Atualmente, tem se popularizado o uso de redes convolucionais em Machine Learning,
sendo que diversas novas arquiteturas sao propostas e estudadas a cada ano. Uma das

arquiteturas escolhidas para esse trabalho é a Resnet, proposta em [37] e melhorada em
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[9]. Foram feitas mais melhorias nessa rede desde entdo, porém essas melhorias nao
foram exploradas neste trabalho. A ideia principal de uma Resnet é a separacao da rede
convolucional em blocos, sendo que, de maneira geral, os feature maps de entrada X;
do bloco passam por duas convolucoes e a saida desse conjunto de operagoes é somada
novamente a entrada, como ilustrado na Figura 2.27. O artigo verifica empiricamente
que esse tipo de abordagem permite que a rede seja treinada com um nimero maior

de camadas, sendo que esse era o estado da arte para o Imagenet no ano de 2016. A

arquitetura geral da rede é ilustrada na Figura 2.28

Figura 2.27: Bloco de operagoes na Resnet original (Fonte[8])
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Figura 2.28: Resumo da configuragao de uma Resnet (Fonte[9)])
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Figura 2.29: Original (direita) melhorado (esquerda) (Fonte[9])

Dessa forma, a Figura 2.28a ilustra que a imagem (dado) de entrada passa por uma
camada convolucional inicial e, em seguida, blocos como os da Figura 2.27 sdo aplicados,
sendo que o nimero de feature maps de cada bloco vai aumentando a medida que a
largura e altura desses feature maps vao diminuindo através de pooling (note que as
primeiras camadas comecam com feature maps com 64 de profundidade e as tultimas tém
512). Por fim, na Figura 2.28b a rede utiliza de global average pooling para reduzir a
largura e altura dos ultimos feature maps para 1, ficando com apenas um vetor cuja
dimensao ¢ a profundidade. Esse vetor passa por uma camada linear, sendo a saida igual
a softmax(Az +b). Em [9] o autor propde e testa uma melhoria na ordem em que as

operagoes sao executadas, como ilustrado em 2.29

2.3.2 Triplet Networks

Uma estratégia que é por vezes empregada no projeto de redes neurais consiste na utiliza-
¢ao de fatores da fungoes de custo que nao sejam totalmente focados na classificagao, mas
sim em objetivos diferentes. E o caso, por exemplo, da j& mencionada L2 regularization,
que utiliza a soma dos moédulos dos pardmetros que estao sendo treinados na funcao de
custo (multiplicados por uma constante). Isso é feito de modo a evitar que os parametros
crescam indefinidamente, ja que seu modulo é penalizado e é uma das principais técnicas
de controle de owverfitting.

Outro exemplo é a funcdo de custo das Triplet Networks [10]. Nesse caso, as saidas
das redes sdo representagoes vetoriais dos elementos de entrada e a funcao de custo tem
como objetivo gerar representagoes espaciais de forma que a norma da distancia entre

elementos de mesma classe seja pequena e a norma entre elementos de classes distintas
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seja grande. A Figura 2.30 ilustra o funcionamento de uma rede desse tipo. A figura
deve ser lida de baixo para cima e, nela, temos trés exemplos, a ancora x, um exemplo da
mesma classe da ancora, x,, e um exemplo de classe diferente da ancora, r_. Esses trés
exemplos sao utilizados como entrada da rede e suas saidas, chamadas de embeddings, sao

comparadas para gerar a funcao de custo.

|[Vet(z) — Net(z™)||2 | Net(z) — Net(z)| 2
Net Net Net
T~ T zt

Figura 2.30: Esquematico de funcionamento da Triplet Network (Fonte[10])

A comparacao de distancias dos embeddings pode ser feita de diversas formas. Em
[10], é aplicada a fungdo softmaz nas entradas, de forma a gerar

clINet(z)~Net(aH)],

dy (2.12)

= oINet@)—Net@H)ll, 1 gl Net(z)—Net(z )],

e d_ de forma similar. Em seguida, a funcao de custo é montada a partir de fatores da
forma ||(dy,d_ — 1)][3.

Embora essas redes tenham sido propostas em [10], elas foram de fato popularizadas
em [38], quando foram utilizadas para os objetivos de reconhecimento e clusterizacao de

faces na rede Facenet da Google. Nesse artigo, temos o objetivo como sendo

|Net(x) — Net(zH)|2 +m < || Net(z) — Net(z7)||3 (2.13)

e a margem m sendo um parametro a ser definido pelo usuédrio. A funcao de custo passa

a ser entao
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F(z) = Y[ Net(z) — Net(@*)[2 +m - [|[Net(z) - Net@@ )|ls  (2.14)

Em seguida, apos serem gerados os embeddings que separam bem os exemplos, aplica-

se algum classificador simples, como um SVM, um classificador linear ou KNN.

2.3.3 NASNets

Esse modelo de rede foi obtido através de uma técnica chamada Neural Architecture
Search, originalmente proposta em [39]. Essa técnica consiste em automaticamente deter-
minar o modelo 6timo de rede, em vez de confiar em arquiteturas projetadas por humanos
como as apresentadas anteriormente.

Em [11] essa técnica foi aplicada para determinar modelos 6timos para conjuntos de
imagens. Por motivos de complexidade, foi obtida a estrutura 6tima para o CIFAR-
10, que é um dataset menor, e transferida para o Imagenet através de replicagdo das
estruturas encontradas, obtendo os resultados que sao estado da arte para esse tltimo
no momento de realizagao desse trabalho. A Figura 2.31 ilustra um bloco tipico obtido
usado nessa rede, sendo que os blocos indicados como “sep” se referem a convolucoes
separaveis, como descrito em [40]. A Figura 2.32 ilustra as porcentagens de erro obtidas
no Imagenet para diferentes modelos de rede no TFLite, uma disponibilizacao moével da
ferramenta Tensorflow e a Figura 2.33 as ilustra para o TFSlim, um repositério de redes
para pesquisa do Tensorflow. Em ambos os casos, podemos ver que essa rede supera todas

as outras no momento de publicacao desse trabalho.

Célula norma

Figura 2.31: Esquemético de NASNet (Fonte[11])

35



Precisao Precisao Performance no

Nome do modelo Artigo e arquivo-modelo Tamanho Top-1 Top-5 TFLite
DenseNet paper, tflite&pb 43.6 Mb 64.2% 85.6% 894 ms
SqueezeNet paper, tflite&pb 5.0 Mb 49.0% 72.9% 224 ms
NASNet mobile paper, tflite&pb 21.4 Mb 72.2% 90.6% 261 ms
NASNet large paper, tflite&pb 355.3 Mb 82.1% 95.8% 6697 ms
ResNet_V2_50 paper, tflite&pb 102.3 Mb 68.1% 88.4% 942 ms
ResNet_V2_101 paper, tilite&pb 178.3 Mb 70.4% 89.6% 1880 ms
Inception_V3 paper, tflite&pb 95.3 Mb 76.9% 93.5% 1433 ms
Inception_V4 paper, tilite&pb 170.7 Mb 79.6% 94.6% 2986 ms
Inception_ResNet_V2 paper, tilite&pb 121.0 Mb 76.8% 93.5% 2731 ms

Figura 2.32: Tabela de implementacoes de redes atuais no TFLite (Fonte[12])

Nome Codigo Checkpoint ;f_r;iséo ;:3_‘2350
Inception V1 Code inception_v1_2016_08_28.tar.gz 69.8 89.6
Inception V2 Code inception_v2_2016_08_28.tar.gz 73.9 91.8
Inception V3 Code inception_v3_2016_08_28.tar.gz 78.0 93.9
Inception V4 Code inception_v4_2016_09_09.tar.gz 80.2 95.2

Inception-ResNet-v2 Code inception_resnet_v2_2016_08_30.tar.gz 80.4 95.3
ResNet V1 50 Code resnet_v1_50_2016_08_28.tar.gz 75.2 92.2
ResNet V1 101 Code resnet_v1_101_2016_08_28.tar.gz 76.4 92.9
ResNet V1 152 Code resnet_v1_152_2016_08_28.tar.gz 76.8 93.2
ResNet V2 500 Code resnet_v2_50_2017_04_14.tar.gz 75.6 92.8
ResNet V2 1017 Code resnet_v2_101_2017_04_14 tar.gz 77.0 93.7
ResNet V2 1522 Code resnet_v2_152_2017_04_14.tar.gz 77.8 941
ResNet V2 200 Code TBA 79.9% 95.2*
VGG 16 Code vgg_16_2016_08_28.tar.gz 71.5 89.8

VGG 19 Code vgg_19_2016_08_28.tar.gz 711 89.8
NASNet-A_Large_331# Code nasnet-a_large_04_10_2017 .tar.gz 82.7 96.2
PNASNet-5_Large_331 Code pnasnet-5_large_2017_12_13.tar.gz 82.9 96.2

Figura 2.33: Tabela de implementagdes de redes atuais no TFSlim (Fonte[13])

2.3.4 Transfer Learning

O transfer learning [41] é uma técnica recente que trata da transferéncia de conhecimento
de um dominio complexo para algum dominio diferente, normalmente mais simples. Essa

transferéncia, muitas vezes, permite reaproveitamento do conhecimento do dominio mais
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complexo e obtencao de bons resultados no novo dominio, mesmo que esse ultimo possua
poucos exemplos de treino.

Uma das formas de realizar essa transferéncia é com o pré-treinamento de redes. Nesse
caso, normalmente a rede ¢é inicialmente treinada em um dataset maior, como o Image-
net, e os pesos das camadas da rede sao mantidos, com exce¢do da camada softmazx. A
ideia é que, com o pré-treinamento, a rede aprende estruturas intermediarias, como na
Figura 2.11, tais que os feature maps da pentiltima camada permitem facil separacao entre
os exemplos por um classificador linear, que no caso ¢é a iltima camada. Essas estrutu-
ras podem ser reaproveitadas para dominios diferentes e isso permite que os resultados
sejam bons mesmo que o novo dominio seja escasso de exemplos, ja que as estruturas que

diferenciam objetos ja foram aprendidas.

2.4 Deteccao de Objetos

Uma parte importante do projeto consiste em entender como funciona a detecgao de
objetos e avaliar sua viabilidade para sistema proposto. Nesta se¢ao, apresentamos um
modelo simples de detector de pedestres baseado em sliding windows[14][42]. Para uma
imagem dada, o sistema deve ser capaz de identificar as regioes onde se situam os pe-
destres, conforme ilustrado na Figura 2.34. Um sistema desse tipo deve operar em trés

passos:

1. Geragao de janelas candidatas
2. Classificacao de janelas candidatas

3. Refinacao da decisao
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Figura 2.34: Exemplo de deteccao de pedestres

2.4.1 Geracgao de candidatos

A parte de geracao de candidatos poderia, de maneira ingénua, ser feita utilizando toda
a imagem e fazendo retangulos do mesmo tamanho que variem de posicao, comecando,
por exemplo, na parte superior esquerda da imagem e indo até a parte inferior direita
seguindo um conjunto pré fixado de variacoes Az e Ay. Essa abordagem, no entanto,

desconsidera alguns fatores:

e Podem existir regidoes da imagem que nao interessam ao detector, por exemplo, os
pizels acima da linha do horizonte de determinada imagem, a definicao dessa regiao

e sua incorporac¢ao ao algoritmo pode reduzir o tempo de processamento.

e Normalmente, para uma abordagem de Machine Learning cldssico (sem Deep Le-
arning), as janelas sdo processadas antes de serem fornecidas ao classificador, de
forma que é gerado um vetor de features para cada janela e esse vetor é fornecido
ao classificador no lugar dos valores RGB das imagens. Conforme ilustrado na Fi-
gura 2.35, muitas vezes ha intersecoes entre as janelas e os descritores relativos a

essas intersecoes sao calculados multiplas vezes (uma vez para cada janela).

e A utilizagdo de retdngulos do mesmo tamanho limita o classificador a detectar pe-
destres do tamanho do retangulo utilizado (chamado tamanho canénico). Na pratica

esses pedestres terao tamanhos diversos.
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Figura 2.35: Exemplo de detecgao de pedestres (Fonte[14])

Local Binary Patterns

Os Local Binary Patterns (LBP)[27], sdo uma maneira de gerar os descritores de janelas
acima citadas antes que as janelas sejam passadas para a etapa de classificacdo. De
maneira simplificada, o cédigo LBP de um pizel é o resultado de sua comparacao com
os 8 pizels vizinhos para uma imagem em nivel de cinza: para cada vizinho, é gerado
um bit com valor igual a 1 caso o valor exceda o do pizel cujo valor LBP estd sendo
determinado e com valor igual a 0 caso contrario. Em seguida, esses bits sao concatenados
e a concatenacao passa a corresponder ao valor LBP do pixel. Existem variacoes dessa
técnica, como o LBPU, que agrupa varios c6digos LBP em apenas alguns principais tendo
em vista a reducao do niimero de codigos possiveis.

Normalmente, apés ser aplicado o descritor para cada um dos pizels, a janela é sepa-
rada em sub-regides e sao montados histogramas LBP para cada uma dessas sub-regioes,
conforme ilustrada na Figura 2.36. A concatenacao desses histogramas é o descritor uti-
lizado na etapa de classificacao.

Para o exemplo da deteccao de pedestres, Az e Ay podem ser escolhidos de forma que
os calculos dos histogramas de sub-regides comuns a mais de uma janela sejam reapro-
veitados para outras janelas. Isso evita calculos redundantes para as interse¢oes comuns

entre janelas e torna o sistema de detector de pedestres mais eficiente.

39



s1of 1] imiarl 1] n\\,

5 I Limiar T | Binario: L1010011
fl Decimal: 211

7 [ja]old

) 530 moniadcs hisiogramas LBF o cada bloco
A imagem & dividida & concabanadcs
em blotos

Figura 2.36: Resumo de LBP (Fonte[15])

Pyramidal Sliding Window

Para contornar o problema dos diferentes tamanhos de pedestres, que é consequéncia do
fato de que pedestres estdo a diferentes distancias da camera, é utilizada a deteccao de
janelas com piramide. Essa técnica consiste em manter o tamanho da janela canonica,
mas variar o tamanho da imagem pela qual a janela desliza. Para imagem original com
largura wqy e altura hg, é definido um parametro s e as imagens geradas passam a ter
altura igual a % e largura igual a 2, sendo ¢ o indice da imagem. O algoritmo de geragao
de candidatos é entao aplicado na imagem original e nas imagens reduzidas.

E importante ressaltar que, antes de as imagens reduzidas serem geradas, se faz ne-
cessaria a aplicagdo um filtro de suavizacao na imagem a ser reduzida, caso contrario a
imagem resultante possuira artefatos, ou seja, padroes gerados automaticamente e que po-
dem comprometer o funcionamento do detector. E importante também que seja definido
o mapeamento entre janelas nas imagens reduzidas e suas correspondentes na imagem
original, pois esse mapeamento sera utilizado em etapas posteriores. Com a geragdo de
janelas dessa forma, é possivel deteccoes de pedestres de diferentes tamanhos, apesar de
que a razao entre largura e altura de cada janela ainda fica limitada a um sé valor. A
Figura 2.37 ilustra as varias imagens geradas e o nimero de janelas candidatas para cada

imagem.
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Figura 2.37: Exemplo de Pyramidal Sliding Window (Fonte[14])

2.4.2 Classificacao de candidatos

A classificacao de candidatos parte de um conjunto de janelas candidatas em que ha uma
marcacao prévia, normalmente feita por humanos, de janelas com pedestres e janelas
sem pedestres. Esses exemplos sdo fornecidos como training set para um classificador
supervisionado. Para o caso de LBPs, normalmente o classificador usado é Support Vector
Machines (SVM)[43]. De maneira simplificada, o SVM é um classificador que tenta separar
as classes com a maxima margem possivel, sendo que a margem ¢é a distancia em relacao
aos support vectors, que sao os exemplos que delimitam a fronteira que separa determinada
classe das outras.

A Figura 2.38 ilustra uma visualizacao simplificada, em que os eixos x e y correspon-
dem aos valores de duas features para exemplos em R? e os support vectors sao destacados
em amarelo. Vale ressaltar que, em exemplos reais, as classes normalmente nao sao line-
armente separaveis como na figura, ou seja, nao é possivel tracar um hiperplano sem que
exemplos caiam na classe errada. A tolerdncia a classificagoes erradas na geracao desse
hiperplano normalmente aparece como parametro do classificador, sendo que uma menor

tolerancia significa uma menor margem.

2.4.3 Refinacao de Decisao

Conforme ilustrado na Figura 2.39, muitas vezes os mesmos pedestres acabam sendo de-
tectados varias vezes em miiltiplas janelas. Nesse caso, deve haver algum tipo de algoritmo
que tenha como objetivo a eliminagao desses resultados multiplos. O algoritmo conhecido
como Non-Mazimum Suppression [14] é utilizado aqui como exemplo de solugdo desse

problema e é apresentado a seguir.

1. Inicia uma lista P contendo as janelas classificadas como pedestres em ordem de-

crescente de confianca. Sendo a confianga o valor € [0, 1] retornado pelo algoritmo:
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Figura 2.38: Ilustragdo simplificada de SVM (Fonte[16])

valores mais proximos de 1 indicam chance maior de que a janela contenha um

pedestre.
2. Cria uma lista vazia G.

3. Verifica se o primeiro elemento de P ja estd presente em G. Se estiver, o elemento
é descartado, se nao estiver, ele é adicionado a (G. Para definir se o elemento é
o mesmo, sao usadas as coordenadas e o tamanho da janela na imagem original
e ¢ avaliada a intersecao entre o elemento de GG e o elemento de P, se a area da
intersecdo entre as janelas for maior ou igual a 50% da area do elemento de P, é
considerado que o elemento ja esta presente em (. Esse tultimo passo é repetido até

que nao haja mais elementos em P.

Ao final do procedimento, G contém todas as detecgdes nao-redundantes. Existem
outros algoritmos que resolvem esse problema, mas nenhum deles é tido como o melhor,
j& que algoritmos mais sofisticados tendem a ser mais lentos. Ou seja, a escolha depende da
aplicagao. Existem também algoritmos que nao retornam diretamente uma das deteccoes,

e sim uma média das varias detecc¢oes redundantes.

2.4.4 Conseguindo exemplos melhores para o classificador

A marcacdo de pedestres em imagens normalmente é um trabalho manual e feito por
humanos e, por isso, estd sujeita a erros. Existem ferramentas online que viabilizam

esse tipo de marcacao, como o Mechanical Turk, da Amazon, ou o LabelMe, do MIT,
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Figura 2.39: Virias detec¢oes dos mesmos pedestres (Fonte[14])

em que pessoas se disponibilizam a marcar as imagens. Para deteccao de pedestres, é
empiricamente sabido que incluir um pouco do fundo ao redor do pedestre na janela
em questao melhora a performance. Para as imagens relativas ao fundo, é possivel a
obtengao tanto a partir de imagens onde ha pedestres quanto de imagens em que nao hé
nenhum pedestre, conforme ilustrado na Figura 2.40, em que as janelas com pedestres sao
representadas em amarelo e as com fundo sao representadas em vermelho.

Conforme explicado na parte de SVM, algumas imagens sdo mais importantes que
outras na delimitagdo do limiar que separa as classes. A figura 2.41 ilustra isso. No canto
esquerdo, sao representados todos os exemplos, sendo as classes baseadas em features

bidimensionais assim como no grafico de SVM. Ao centro, é representada a separacao

Figura 2.40: Exemplos (Fonte[14])
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Figura 2.41: Influéncia de exemplos para a determinacdo do limiar do classificador
(Fonte[14])

caso apenas alguns poucos exemplos aleatérios fossem tomados para geragao do limiar.
No canto direito, sdo tomados novamente poucos exemplos, mas agora esses exemplos sao
os support vectors e, por isso, o limiar de classificacdo gera um separador bem melhor
do que caso exemplos aleatorios fossem usados. Abaixo a esquerda, ha a ilustracao de
alguns pedestres, no meio, a de fundos considerados de facil classificagdo, que teriam
efeitos similares aos exemplos ilustrados na parte superior ao centro e, a esquerda, ha a
representacao de fundos correspondentes aos support vectors, ou seja, que delimitam o
limiar do classificador. As se¢oes a seguir sao dedicadas a detalhar métodos utilizados

para coletar exemplos mais importantes ao classificador.

Bootstrapping

O bootstrapping [14] tem como objetivo a obtencao de imagens de fundo que ajam como
support vectors para o modelo em questao. Ele funciona de maneira iterativa e opera

conforme descrito a seguir e ilustrado na Figura 2.42.

e Sao fornecidas, de um lado, imagens com fundo e pedestres e o marcador humano
tem a funcao de colocar janelas sobre os pedestres. De outro lado, sdo fornecidas
imagens que contém apenas fundo e as janelas sem pedestres sao geradas automa-

ticamente a partir dessas imagens

e Apoés treinado o classificador, sao fornecidas imagens apenas com o fundo e o de-
tector de pedestres é aplicado a essas imagens. Caso o algoritmo detecte algum
pedestre nessas imagens, sabemos que a detec¢ao é incorreta e a janela detectada é

adicionada a um conjunto )

e As imagens em () sdo incorporadas ao conjunto de imagens de treinamento e o
classificador é retreinado. Em seguida, o processo é repetido: mais imagens contendo
apenas fundo sao avaliadas e os erros sao incorporados ao classificador, que sera
retreinado. Esses passos se repetem até que haja convergéncia ou até que um niimero

pre-determinado de iteragoes seja atingido
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Figura 2.42: Esquematico de bootstrapping (Fonte[14])

Active Learning

O active learning, da maneira como foi definido em [14] é um mecanismo que opera de
maneira similar ao bootstrapping, mas com o objetivo de encontrar janelas que contenham
pedestres e ajam como suport vectors. Ele consiste em, de um lado, utilizar imagens
que s6 contenham fundo e, de outro lado, utilizar uma marcacdo de pedestres feita por
humanos, de maneira similar ao bootstrapping. A diferenca é que agora o humano pode
marcar um conjunto reduzido de pedestres, em vez de marcar todos. O classificador é
treinado e aplicado em um conjunto de imagens de teste. Em seguida, o humano verifica
essas imagens de teste e marca manualmente todos os pedestres nelas contidos que nao
foram detectados pelo sistema. Esses pedestres sao tratados como suport vectors e passam
a ser incorporados no conjunto de janelas usadas para treinamento. Finalmente, com esse
novo conjunto, o classificador é retreinado e aplicado novamente em imagens. O processo

se repete até que haja convergéncia ou um nimero de iteragoes pré-definido seja atingido.

Combinando active learning e bootstrapping
A Figura 2.43 mostra a combinagao dos dois métodos. Uma maneira como essa combi-
nacao ¢ feita 4 a seguinte:

e E utilizada, primeiramente, uma iteragao do bootstrapping para gerar exemplos de

fundo (alimenta parte inferior da figura)

e Em seguida, é utilizada uma iteracdo de active learning para gerar exemplos de

pedestres (alimenta parte superior da figura)

e O processo é repetido até que haja convergéncia ou um nimero de iteragdes pré-
definido seja atingido, permitindo que sejam gerados tanto exemplos relevantes po-

sitivos quanto negativos.
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Figura 2.43: Esquemético que combina os dois métodos (Fonte[14])

2.4.5 Avaliando precisao da etapa de classificacao

Considerando apenas a etapa de classificacao, algumas medidas comumente usadas sao
baseadas na matriz de confusdo. Normalmente, uma matriz de confusao plota como linhas
as classes reais e como colunas as classes resultantes da classificacdo. Para esse tipo de

detector, a matriz é 2 x 2, ja que a classificacdo é binaria e é representada na Figura 2.44.

Classe prevista

P N
True False
P | Positives Negatives
Classe (TP) (FN)
real
False True
N | Positives Negatives
(FP) (TN)

Figura 2.44: Matriz de confusao (Fonte[17])

Seus elementos sao denominados como a seguir:
e True positives: elementos classificados como contendo a classe e que de fato a
contém

e True negatives: elementos classificados como nao contendo a classe e que de fato

nao a contém

e False positives: elementos classificados como contendo a classe, mas que nao a

contém
e False negatives: elementos classificados como nao contendo a classe, mas que a

contém

46



Algumas medidas de qualidade do classificador binario sdo definidas a partir desses

elementos[44]:

true_ positives + true_negatives

Accuracy = 2.15
4 total__de_classificagoes ( )
o true_ positives
Precision = — — (2.16)
true_positives + false_ positives
true__positives
Recall = — : (2.17)
true__positives + false_negatives
e true_negatives

Speci ficity = , — (2.18)

true_negatives + false_positives
True_ Positive_Rate = Recall (2.19)

. e false__positives

False__Positive_ Rate = 1 — speci ficily = (2.20)

true_negatives + false_positives

Esses sdao parametros que normalmente aparecem em ferramentas de aprendizado e
sao combinados de algumas maneiras diferentes para avaliar a qualidade da classificagao.
A medida mais simples é a accuracy, mas nem sempre é um bom indicador. Ha problemas
em que uma das classes aparece com muito mais frequéncia nos exemplos do que a outra,
como no caso de anomalias que se manifestem raramente em imagens de 6rgaos: classes
que aparecem dessa forma sdo conhecidas como skewed classes. Num caso em que positive
represente a presenga da anomalia rara e negative represente a sua auséncia, caso o
classificador atribua sempre negative para os exemplos, a accuracy sera alta, mas isso
nao significa que é um bom classificador, ja que ele deixa passar todas as imagens em
que ha anomalia. Para esse mesmo classificador, a precision fica como indeterminada, ja
que nao pode ser calculada, e o recall fica como 0. Ou seja, esses indicadores mostram
que o classificador é ruim. Um outro indicador normalmente usado é o FI-score, que é

calculado por

preciston X recall

F1 score =2 x (2.21)

precision + recall

O indicador varia entre 0 e 1. Alguns medidores aqui apresentados podem ser usa-
dos para melhoria de parametros. Pode-se supor um exemplo simplificado de fronteira
de classificagdo representada na Figura 2.45, em que os exemplos dentro do circulo sdao

considerados pessoas e os exemplos fora dele sao considerados objetos. A variacao de um
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parametro, nesse modelo didatico, produz a variagao da fronteira de classificagao conforme

ilustrado.
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Figura 2.45: Efeito da variacao de pardmetro na fronteira de classificacao (Fonte[14])
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Nesse contexto, uma forma de decidir o melhor parametro possivel é plotando a cha-
mada curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Nessa curva, a true positive rate
é plotada no eixo y e a false positive rate é plotada no eixo x. Para entender como fun-
ciona a curva, basta pensar que cada valor do pardmetro equivale a um ponto (xq,3o)
nesse grafico. O classificador ideal tem true positive rate igual a um, pois acerta todos
os exemplos que classifica como positivos em relagao aos que sao de fato positivos e false
positive rate igual a zero, ja que nao faz classificagdes incorretas. Isso significa que o
classificador ideal corresponde ao ponto (0,1) do grafico. Para cada valor do pardmetro
a ser variado, sao calculadas a false positive rate e a true positive rate e o ponto corres-
pondente ¢é identificado no grafico. O valor que gera o ponto com a menor distancia em
relagdo a (0,1) é tomado como melhor valor do pardmetro, sendo que a distancia pode
ser o préprio valor de distancia euclidiana entre os pontos. Um exemplo de curva ROC é
ilustrado na Figura 2.46, em que o melhor pardametro esta entre os valores que geraram
os pontos (0.04;0.85) e (0.16;0.9).

2.4.6 Avaliando precisao do detector como um todo

A secdo anterior focou na avaliacdo apenas da etapa de classificacdo. Para avaliar o
detector como um todo, primeiramente devem ser feitas as marcagdes corretas (ground
truth), que posteriormente serao conferidas com os resultados do detector. Deve-se pensar
que as janelas detectadas, mesmo que correspondam ao mesmo pedestre da ground truth,
nao necessariamente terao o tamanho e posicao exatos do que foi marcado, até porque
ha limitacoes de posigoes possiveis no algoritmo de sliding windows dependendo de Az e
Ay definidos. A maneira de verificar se uma janela A e uma janela B sdo equivalentes é

utilizando a equacao a seguir:

drea(AN B)
AUB

Sendo que o limiar é um pardmetro a ser definido pelo usuario. Algumas medidas

S = > Limiar (2.22)

importantes na avaliagdo do detector sao[14]:
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Figura 2.46: Exemplo de curva ROC (Fonte[14])

reais_ positivos

T de detecgio = 2.23
ara_ge deteceao total_de_pedestres ground_ truth ( )
Tazxa de erro=1—taxa de detecgio (2.24)

FPPI — falsos_positivos (2.25)

total__de_1magens__ground__truth
Uma maneira de avaliar a qualidade do classificador é plotando taxa_de erro x
FPPI, em que cada ponto corresponde a um valor fixado de limiar da equacado 2.22.
Nesse contexto, caso o limiar seja muito pequeno, mais janelas vao ser consideradas como
detecgoes positivas, o que resulta numa taza_ de__erro baixa, ja que varios pedestres serao
corretamente detectados, mas uma FPPI alta, ja que, varios falsos positivos aparecem
como consequéncia desse limiar baixo. Pelo raciocinio oposto, um limiar muito alto re-
duz FFPPI, mas aumenta taxa_de_erro. Um exemplo de grafico conforme descrito aqui
pode ser visto na Figura 2.47. Para avaliar se o detector é bom, normalmente se usa a
area abaixo da curva. O detector ideal tem taxa_de erro e FPPI iguais a zero, logo,
o quanto mais préximo dele melhor o detector, o que significa que uma area menor é
indicativo de melhor qualidade do detector.

Essa secao conclui o que o leitor deve saber sobre Machine Learning e deteccao de
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Figura 2.47: Exemplo de curva de avaliacao de detector (Fonte[14])

objetos para entender o trabalho. A se¢ao seguinte retiine um conjunto de estudos recentes

que tentam resolver alguns dos problemas que aparecerao ao longo do trabalho.

2.5 Estado da arte

O primeiro problema cujos estudos recentes sao citados é a remocao de nao-relevantes,
que é uma das principais etapas do trabalho a ser descrito. A segunda secao trata de
um estudo geral sobre uso de imagens marcadas por usuarios comuns da Internet para

aplicagdo em Machine Learning.

2.5.1 Remocao de nao-relevantes

O problema aqui consiste em, dado um grande conjunto de imagens de determinado objeto,
mas com presenca de imagens indesejadas de objetos diferentes dele, treinar algum sistema
ou classificador capaz de remover essas imagens de objetos diferentes, aqui chamadas
de imagens nao-relevantes. Grande parte dos trabalhos tenta realizar essa separagao
usando a similaridade entre as imagens, ja que a maioria representa o objeto procurado.
Liu et al [45] resolve o problema através de graph-cuts, utilizando uma abordagem que
considera apenas o conteido das imagens para encontrar um cluster de imagens com
conteudo similar. J& em [18], é feito um trabalho que utiliza informagoes que vao além do
contetdo da imagem para encontrar o que € relevante: sao usadas as informacoes relativas
a palavras contidas na pagina web de determinada imagem da query para verificar se essa

imagem esta entre os principais resultados de alguma query nao sindnima a original. Caso
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esteja, significa que a palavra nao é o objeto que se procura. Esse método é ilustrado
na Figura 2.48, em que o contexto original se refere a query “arc de triomphe”, mas a
imagem destacada ¢ uma das principais para “Volubilis arc de triomphe” e, por isso, deve

ser descartada.

Query suporte: Volubilis arc de triomphe

" Contexto textual:
Volubilis arc de
triomphe

Query atual: arc de triomphe E_

Figura 2.48: Eliminagao de outliers usando deep contexts (Fonte[18])

O método descrito no artigo foi implementado baseado em um dataset pronto, o IN-
RIA [46], que possui 353 queries e 71.478 imagens. Sao aproximadamente 200 imagens
por query. Cada imagem tem um score inicial de ranking dado por uma search engine,
um ground truth indicando sua relevancia e o contexto textual relacionado a imagem. A
precisao desse método fica em torno de 70% a 80%, sendo que o artigo original deve ser
consultado para mais detalhes.

O método implementado em [18] tem complexidade O(m?), sendo m o nimero de
imagens a ser considerado. Devido a essa limitacao, o artigo trabalha apenas com m = 40.
Como a implementacao manual de deep conterts usando crawlers é muito complexa e
invidavel dado o prazo, optou-se por nao implementar nenhuma abordagem similar a essa

nesse trabalho.
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2.5.2 Uso de imagens fornecidas por usuarios

A ideia de se usar imagens com marcacao reaproveitada das imagens normais da Internet
foi analisada por Mahajan et al [47] em estudos recentes. Quando a ideia do trabalho
aqui apresentado foi concebida e durante a maioria da relizacdo dele, o autor nao tinha
conhecimento desses estudos, que foram publicados poucos meses antes da apresentacao.
No artigo, que foi uma parceria entre o grupo Applied Machine Learning (AML) e o grupo
Facebook Artificial Intelligence Research (FAIR), ambos do Facebook, foram usadas ima-
gens com hashtags como base. A premissa do estudo é que, atualmente, os avancos em
Deep Learning ficam limitados devido ao fato de as imagens usadas serem marcadas ma-
nualmente sob demanda: no futuro, datasets com milhoes de imagens serao insuficientes,
as aplicacoes passarao a requerer bilhoes.

Dentre os varios experimentos realizados, o maior envolveu 3,5 bilhces de imagens
e 17.000 hashtags. ApoOs treinar o sistema para classificar essas hashtags, foi realizado
transfer learning e treinamento de redes no Imagenet. Um dos sets de treino usados,
contendo 1 bilhao de imagens e um vocabulario de 1.500 hashtags, foi capaz de superar
o estado da arte no Imagenet, com top-1-error de 85,4% (mais de 2% de melhora em
relagdo ao melhor resultado até entdo) e top-1-error de 97.6%. Os embeddings desses
modelos serao disponibilizados futuramente como ferramenta open source a fim de ajudar
a comunidade cientifica.

Esses resultados mostram que, de fato, a ideia é boa. No caso do grupo, eles sao
proprietarios de grande conjunto de imagens pré-marcadas e nao houve necessidade de
realizar web crawling da maneira como foi feito neste trabalho (embora as APIs que lhes
trouxeram essas imagens provavelmente realizem web crawling para obté-las). Além disso,
a quantidade de recursos computacionais disponiveis, assim como de pessoal e dinheiro
envolvidos, permitiram resultados bem superiores aos aqui apresentados. Segue um trecho

de post sobre o estudo [48], que ilustra bem essa diferenca:

Como uma tnica maquina levaria mais de um ano para completar o treinamento
do modelo, criamos um jeito de distribuir a tarefa entre 336 GPUs, diminuindo o
tempo total de treinamento para apenas algumas semanas.

Apés a apresentacao desses conceitos, o leitor estd pronto para entender as discussoes
e experimentos das se¢oes seguintes, em que os modelos de rede serao utilizados de fato e

a deteccao de objetos serd utilizada em discussao.
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Capitulo 3
Sistema Proposto

A ideia de usar imagens ja presentes na web para obter bancos de dados e classificadores é
o ponto principal desse trabalho. Nesse capitulo é proposta uma ferramenta que, a partir
de queries quaisquer informadas pelo usuario, permite o treinamento de classificadores
e criagao bancos de imagens genéricos tomando proveito desse conjunto de imagens com
marcacao de labels ja feita pelos usuarios normais da Internet. As aplicagoes em que esse
tipo de sistema pode ser usado sao diversas, sendo que a principal vantagem é o fato de
que nao sera necessario investir grandes quantidades de tempo e dinheiro para obter esses
bancos ou classificadores.

O capitulo comeca introduzindo o sistema, com diagramas das telas a serem apresen-
tadas. Em seguida, é mostrado o diagrama de comunicacao para o caso de uso principal
do sistema: o treinamento de classificadores, sendo que cada mensagem desse diagrama é
detalhada. Por fim, sdo apresentadas as técnicas especificas que podem ser usadas para

resolver cada parte apresentada no diagrama.

3.1 O sistema

O sistema de treinamento de classificadores e datasets é descrito aqui como uma apli-
cacao web, mas vale ressaltar que, no mercado, sistemas desse tipo possuem tanto uma
interface web quanto uma interface em coédigo, em que o usudrio, ao programar sua apli-
cacao especifica, faz chamadas usando REST a aplicacao aqui apresentada e o resultado
é normalmente retornado em formato JSON, facilitando assim a utilizacao da ferramenta
diretamente em codigo. Nesse caso, a documentacao de cada como cada chamada ¢ feita,
como o retorno é obtido e qual a funcionalidade que cada chamada executa é normalmente
fornecida em um guia. Como o escopo do trabalho nao é referente a uma ferramente real

de mercado, foi feita essa simplificacao.
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3.1.1 Janela de treinamento de classificadores

A Figura 3.1 se refere a criacao de novos classificadores.

Dynamie Classifier

<3 o x ﬁ {http:udeepserverhopto.org ] @

[ Treinar nove classificader  Criar nove conjunte de imagens Detectar objetos I

Search engines:

4 Google [ Bing A Flickr A Yandex

Usar vérios idiomas: ® Sim (O Néo

Palavra-chave: | Cachorro I
Limitar nimero de imagens (opcional): IlG.DOO I
Salvar ¢lassificador comao: Eog_class-f-et I
ConfiguragBes de relevdncia ] | Configura¢Bes de classificador ] | Erwiar ]

Figura 3.1: Janela de criagao de novo classificador

Alguns parametros que podem ser definidos pelo usuéario nessa criagdo sao:

Search engines: permite ao usuario escolher quais search engines serdao utilizadas

como fonte das imagens a serem buscadas

Usar varios idiomas: através dessa opc¢ao o usuario pode definir se, nas search
engines Google e Bing, a palavra digitada deverd ser procurada apenas em inglés
ou se ela deve ser buscada tanto no idioma original quanto em outras linguas. As
linguas presentes no sistema sdo: inglés (original), japonés, espanhol, holandés,

russo, italiano, alemao, francés, coreano, arabe e chinés.
Palavra-chave: a palavra desejada

Limitar nimero de imagens: parametro opcional, caso o usuario decida limitar

o nimero de imagens retornado (por motivos de tempo total menor, por exemplo)

Salvar classificador como: o classificador fica salvo num banco de dados. Essa

opcao define o nome que serd utilizado por esse classificador
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e Configuragoes de relevancia: esse modal se refere a parametros da fase de se-
paracao de imagens relevantes das nao-relevantes, que sera melhor explicada nas
proximas secoes. Esses parametros dependem do algoritmo a ser utilizado nessa

fase e, por isso, fica dificil defini-los a priori

e Configuracgoes de classificador: esse modal se refere a parametros da fase de
treinamento de classificadores (a ser melhor explicada a seguir), como nimero de
camadas, nimero de parametros por camadas, tipos das camadas, fungoes de ativa-

Cao...

3.1.2 Janela de criacao de bases de imagens

Essa janela permite ao usudrio a criagao de bases de imagens e é retratada na Figura 3.2.
O usuario pode tanto criar uma base de imagens do zero, usando configuragoes que sao
iguais as apresentadas na tela anterior quanto reaproveitar a base de imagens que foi

usada para criar algum classificador.

Dynamie Classifier

<3 o x ﬁ {http:udeepserverhopto.org ] @

I Treinar nove classificader | Criar nove conjunte de imagens Detectar objetos

Criar novo:
Search engines:

i Google [ Bing [ Flickr [ Yondex

Usar vérios idiomas: ® Sim O Nao

Palavra-chave: | Cacherro I
Limitar nimero de imagens (opcional): IlG.DOO I

Salvar conjunto come: IEet_DogJG.DOOG I

I Configuragbes de relevéncia ] I Enviar ]

Criar a partir de classificador:

Nome do classificador: L I

Enviar

L4

Figura 3.2: Janela de criacao de novo conjunto de imagens
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3.1.3 Janela de deteccao de objetos

A Figura 3.3 é relativa a deteccao de objetos.

Dynamic Classifier

<3 C> X {} (http.//deepserverhoptoorg ) @

I Treinar novo classificader  Criar novo conjunte de imagens = Detectar cbjetos ]

Classificadores a ser aplicados

Classificador_1 Classificador_2
‘ Adicionar classificador

@ procurar j I Adicionar ]

Drop Image Files Here

Figura 3.3: Janela de deteccao de objetos

Nessa tela, o usuario faz upload alguma imagens de seu computador e, através do
campo “adicionar classificador”, tem a possibilidade de selecionar classificadores cujos
parametros foram gravados no banco de dados. Esses classificadores sao utilizados com
uma técnica chamada sliding windows, que, de maneira resumida, consiste em verificar,
para quadrados de tamanho pré-definido, se o objeto estd presente no quadrado ou nao,
sendo que sao feitas verificagbes para quadrados em todas as posigoes da tela (o leitor
pode voltar a segdo de background tedrico para mais detalhes). A Figura 3.4 mostra um
exemplo de deteccao de multiplos animais na tela utilizando dois classificadores diferentes:

um para hipopotamo e um para leao.
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Figura 3.4: Deteccao de animais

3.2 Funcionamento

A Figura 3.5 ilustra o diagrama do principal caso de uso do sistema: o treinamento de

classificadores.

Gooole SHABKC 4: Gravar imagens
—
e g .

: Web Crawlers

: Banco de imagens : Banco de classificadores
3: Download das imagensT X
6: Limpar banco T 8: Recuperar imagens relevantes
1: Adicionar classificador para "objeto" . . .
2: Iniciar processamento 5. R . |
—» > : Remover néo relevantes
: Usuario : Interface do sistema . Uni — : Gravar classificador
: Unidade central de processamento : Unidade de remocdo de ndo-relevantes 9:G I

7: Treinar classificador
—

: Unidade de treinamento de classificador

Figura 3.5: Diagrama de comunicacao do caso de uso “treinar classificador”

Nesse diagrama, as mensagens sao enumeradas de acordo com a sequéncia em que
ocorrem e os diferentes componentes do sistema sao ilustrados, de maneira a resumir o

funcionamento. As mensagens sao melhor explicadas a seguir:

1. O usuario envia uma mensagem a interface do sistema pedindo a criagdo de um

classificador para determinado objeto

2. A interface repassa a mensagem para a unidade central de processamento, que dara
inicio a criacao

3. A unidade central faz uma requisicao ao conjunto de crawlers para que baixem as

imagens da query pedida usando as configuragoes especificadas
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4. Asimagens, da maneira como foram baixadas, sdo gravadas em um banco de imagens

5. A unidade central de processamento faz uma requisicao a unidade de remocao de
nao-relevantes para que remova as imagens recém adquiridas que nao correspondem

a query

6. A unidade de remocao de nao-relevantes, através de analise do conteido das imagens
recém-obtidas, decide quais sao os outliers (imagens nao-relevantes) e os exclue do

banco

7. A unidade central de processamento se comunica com a unidade de treinamento de

classificador para que o treinamento do classificador seja iniciado

8. A unidade de treinamento de classificador recupera as imagens que serao usadas

para essa criacao do banco de imagens

9. Apés criado o classificador, o modelo e parametros obtidos sao salvos no banco de

classificadores

3.3 Principais desafios

3.3.1 Obtencao de imagens com web crawling

O web crawling corresponde ao uso de ferramentas automatizadas de software que tém a
funcao de navegar por paginas web seguindo comandos pré-definidos pelo programador.
Na ilustragdo da Figura 3.5, ele corresponde ao processamento realizado entre as men-
sagens 3 e 4. Para obter o grande conjunto de imagens necessario nesse projeto, foram

estudadas algumas ferramentas de busca, sendo que as principais sdo:

e Google: fundada por Larry Page e Sergey Brin em 1998[49], a Google é uma das
empresas mais conhecidas atualmente, sobretudo por seus sistemas de busca de

paginas web e imagens.

e Bing: outra ferramenta de busca muito conhecida, que implementa inclusive a

busca de imagens do Yahoo.
e Flickr: é uma rede social especializada no compartilhamento de fotos entre usuarios.

¢ Yandex: é uma companhia de Internet russa que opera o maior motor de busca da
Riussia e ocupa o quarto lugar na lista mundial dos maiores provedores, baseado em
informagoes do site Comscore, com mais de 150 milhoes de buscas por dia, como
observado em Abril de 2012, e mais de 25,5 milhdes de visitantes diariamente (em

todos os servigos), como observado em Maio de 2012.
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Apés decididas as ferramentas de busca que serao usadas, deve ser programado um
sistema que navegue por cada uma delas e faca download de todas as imagens retornadas,
levando em conta as especificidades de cada pagina. No Google, por exemplo, basta
deslizar até o final da pagina para que sejam mostrados mais resultados, enquanto no
Yandex é necessario apertar um botao ao fim da pagina para que mais resultados sejam
mostrados. Cada ferramenta dessas tem um codigo HTML, que deve ser analisado para
que os campos corretos correspondentes a botoes e imagens mostrados na tela sejam

acessados.

3.3.2 Remocao de imagens nao-relevantes

Apos a obtengao de varias imagens, é importante ressaltar que muitas delas nao possuem
relacdo com a query procurada e atrapalham a criacdo de datasets e classificadores que
tomam como base essas imagens. A remocao dessas imagens indesejadas se da antes e
durante a mensagem 6 da Figura 3.5. E argumentavel que, muitas vezes, ferramentas
que realizam retrieval devem retornar certa variedade de resultados, de forma a, caso
o usuario digite uma query ambigua, todas as possibilidades sejam contempladas. Por
exemplo, caso o usuario digite a query “arco”, nao se sabe se ele procura um arco do
esporte arco e flecha, uma construcao, como em “Arco do Triunfo” ou algum grafico de
arco nos eixos XY. No entanto, o propdsito de remover as imagens nao relevantes nao
tem a ver necessariamente com esse tipo de problema, na Figura 3.6, por exemplo, sao
mostrados alguns resultados incorretos para a query “airplane”, em que alguns objetos
nada tém a ver com o que foi procurado, na Figura 3.7 é mostrado esse efeito para a
query “deer” e na Figura 3.8 é mostrado esse efeito para a query “coyote”. Esse tipo de
resultado é normalmente encontrado nas ultimas imagens retornadas pelas ferramentas
de busca (abaixo de todas as outras nos resultados), sendo que, mesmo que haja muitas
imagens incorretas, ainda ha imagens relevantes em meio a elas e é benéfico ao classificador

fazer uso dessas imagens relevantes.
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Figura 3.8: Resultados incorretos do Google para a query “coyote”

E importante, no entanto, notar que o problema da ambiguidade de queries citado
acima ainda existe. Uma maneira de resolver esse problema é com o uso de queries
especificas, sendo escolhidas sempre palavras com significado mais restrito: em vez de
“arco”, podem ser usadas as queries “arco e flecha”, “arco monumento” e “arco grafico”

para o exemplo acima. Porém, mesmo essa solugao pode trazer efeitos indesejados, como a
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perda de resultados, por exemplo. Outra solugdo ¢é a intervencao direta do usuario: apés
o download e gravacao iniciais das imagens (mensagens 3 e 4 na Figura 3.5), algumas
imagens podem ser mostradas ao usuario, sendo que ele escolhe manualmente quais delas
sdo relevantes ou nao. Essa marcac¢ao manual é algo que pode ser feito em poucos minutos,
visto que o usudrio, a principio, ndo precisa marcar muitas imagens (o sistema é projetado
para funcionar com poucas marcagoes), e o proposito de obtencao facil de classificadores
e datasets nao é violado, pois a intervencao é minima.

Vale ressaltar ainda que esse tipo de ambiguidade é muitas vezes dependente da apli-
cagdo, o que significa que a intervencao humana nessa parte pode ser inevitavel. Apos
essa marcacao por parte do usudrio, é possivel utilizar a informacao fornecida por ele para
definir se o restante das imagens é ou nao relevante. Para isso, alguns métodos possiveis

Sao:

e Redes convolucionais: nesse caso, o nimero de exemplos necessarios para obter
um bom resultado, em teoria, deve ser grande. Os limites desse nimero devem ser

verificados empiricamente.

e Triplet networks: embora essas redes tenham sido projetadas para funcionar em
contextos de autenticacao de face [38], a possibilidade de clusterizagido apresentada
no artigo indica que pode ser um método adequado para generalizar a informagao
obtida através de um conjunto pequeno de exemplos. As Siamese Networks sao
um modelo um pouco mais antigo do que as Triplet e que ja foram usadas para
classificagdo com poucos exemplos de treino por classe, também chamada de few shot
learning [50], embora o dominio também tenha sido bem diferente (reconhecimento
de digitos de alfabetos diferentes), é possivel que esse método funcione bem nessa

parte

e Transfer learning: a possibilidade de realizar o treinamento em um dominio
maior e reaproveitar o que foi aprendido no caso em que poucos exemplos estao
disponiveis se encaixa muito bem nessa fase, diminuindo o niimero de imagens que

o usudrio precisaria marcar manualmente.

Em Machine Learning, o objetivo de aprender a diferenciar classes a partir de poucos
exemplos é conhecido como few-shot learning, sendo que, particularmente, o one-shot
learning se refere ao aprendizado usando um exemplo por classe. Trabalhos como os
implementados em [51] e [52] abordam esse problema diretamente e conseguiram bastante
popularidade. Nesse trabalho, optou-se por explorar as Triplet Networks apresentadas
em [10] e [38], pois sdo bem mais simples do que esses outros métodos, além de existirem
tutoriais sobre elas disponiveis online e fungoes do préprio Tensorflow que implementam

a funcao de custo das Triplet Networks.

61



Apébs a selecdo das imagens que sdao de fato relevantes e descarte das que nao sao,
é possivel proceder para a etapa seguinte: treinar classificadores a partir das imagens

relevantes.

3.3.3 Treinamento de classificadores

Essa etapa corresponde ao uso das imagens relevantes para treinar classificadores para
cada objeto desejado. Na Figura 3.5 é executada entre as mensagens 8 e 9. Como o
sistema foi proposto com detec¢do de objetos, esses classificadores devem ser one-vs-all,
permitindo assim que o algoritmo de sliding windows faga uso deles.

Para treinar classificadores desse tipo para uma query X, deve-se tomar o problema
como de classificagao bindria: os exemplos positivos correspondem a imagens relevantes
de X e os exemplos negativos correspondem a imagens de varias outras classes. Para
obter imagens de varias outras classes, a principio, pode-se utilizar métodos de deteccao
de sinonimidade entre queries, como em [53] e [54], para decidir quais queries do banco
de imagens sao semanticamente diferentes de X (evitando que objetos sinénimos sejam
usados como classes diferentes). Em seguida, basta usar as imagens relevantes dessas
queries como exemplos negativos. Podem ainda, ser usadas imagens de datasets prontos,
como o Imagenet, em vez de imagens obtidas pelos crawlers, desde que a sinonimidade seja
verificada antes do uso. Em seguida, de posse das imagens e marcagoes, basta escolher
qualquer método de classificagao desejado e treinar classificadores com base nele. Como os
métodos que fazem uso de deep learning sdo normalmente superiores e vém substituindo
os classicos, eles sao os principais candidatos para essa etapa, até porque nao é uma

aplicacao em tempo real.

3.3.4 Deteccao usando classificadores

A 1dltima etapa é o uso dos classificadores para realizar a detec¢ao, conforme ilustrado na
Figura 3.3. A detec¢ao pressupoe bom funcionamento das outras partes, e a implementa-
¢ao basica é como na secao de teoria. As dificuldades adicionais em realizar detec¢ao no
contexto desse projeto especifico ficam melhor evidenciadas apés anélise dos experimentos

e, por isso, essa discussao foi colocada na secao de conclusao.
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Capitulo 4

Resultados Obtidos

O sistema nao foi implementado de fato, pois a implementacao necessitaria que cada uma
das etapas funcionasse de forma robusta em um conjunto de testes amplo e representativo
de vérias situacoes. Na pratica, esses testes necessitariam de muito mais tempo do que foi
possivel alocar para esse trabalho. Essa secao detalha os experimentos feitos, assim como
seus resultados. Em cada subsecao, primeiro é descrito o que foi feito, para que depois
sejam mostrados os resultados do procedimento em questao e que possa ser realizada uma
breve discussao acerca deles.

Primeiramente, sao feitos experimentos genéricos relativos ao uso de GPU e sua com-
paracao com CPU. Esses experimentos nao tiveram relagao direta com a aplicacdo, mas
serviram para familiarizagdo com as ferramentas.

Em seguida, inicialmente foi baixado um conjunto de imagens da Internet usando
web crawling. No entanto, para que fosse possivel saber o quao bem os algoritmos de
separacao de relevantes e nao-relevantes funcionam, foi necessario marcar manualmente
a relevancia das imagens obtidas, permitindo assim saber se o que o sistema julgou como
relevante é de fato relevante. No sistema real, essas marcacoes por relevancia de todas as
imagens nao seriam feitas, sendo que o inico momento em que é necessario que o usuario
marque algo é assim que as imagens sao obtidas. Nesse momento o usuario marca um
pequeno numero de imagens para que fique definido o que é ou nao relevante, conforme
discutido no Capitulo 3. Vale ressaltar que esse tipo de marcac¢ao do usuério no sistema
¢ bem rapido: serd mostrado que o sistema funciona razoavelmente bem com apenas 40
marcacoes e, se as marcacoes forem feitas usando algum esquema de marcacao como o
aqui mostrado, 40 marcagoes podem ser feitas em questao de segundos.

Em seguida, foi testada a possibilidade de se treinar classificadores com as imagens
relevantes. A fim de simplificar o trabalho, essa etapa nao foi feita com classificadores one-
vs-all, como descrito no sistema, mas sim como problema de classificagdo normal (separar

entre um certo nimero de classes). Isso fez com que fossem evitadas preocupacoes de
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como obter a classe “all” de cada classificador. Outra simplificagdo que foi feita foi o
fato de que nao foi usado o retorno real da etapa de remoc¢ao de nao-relevantes, mas
sim o conjunto de marcagdes manuais colocadas como “relevantes”. Isso significa assumir
que a etapa de remocao de nao-relevantes funcionou perfeitamente, e foi feito apenas por
possibilitar realizacao independente dos experimentos.

Por fim, outra simplificacao que foi feita foi a limitacao do escopo das classes. Como
serd visto mais adiante, o nimero de imagens obtido por classe chega a cerca de 22 mil,
caso fossem usadas muitas classes, seria impossivel realizar a marcagdo manual a fim
de avaliar o funcionamento. Por isso, foi decidido que seriam usadas apenas 10 classes
para os testes. Por motivos de se obter compatibilidade com um dataset padrao, foram
escolhidas as 10 classes do CIFAR-10. Essa decisao permitiu, ainda, que fossem realizados
experimentos que usassem as imagens dos crawlers como set de treino e as do CIFAR-10

como set de teste, permitindo tirar conclusoées sobre a qualidade das imagens obtidas.

4.1 Etapas de experimentacao projeto

A Figura 4.1 representa de maneira resumida as etapas dos experimentos no projeto em

questao, que sao descritas de forma resumida a seguir e detalhadas nas proximas segoes.

e Familiarizacao com as ferramentas: aprendizagem bésica sobre Deep Learning

e familiarizacao com as ferramentas utilizadas, sobretudo as com suporte para GPU

e Obtencao de imagens: download de grande quantidade de imagens da internet e
marcacao manual dessas imagens para que possam ser conferidos os resultados de

testes do desempenho de algoritmos de separacao

e Treinamento de classificadores: utilizacao do dataset baixado da internet e das
marcagoes da etapa anterior para testar performance de algoritmos supervisionados
assumindo que a fase anterior funcionou perfeitamente (para isso foram usadas as

marcagoes)

e Deteccao usando sliding windows: essa parte nao chegou a ser implementada,
mas ¢ feita uma discussao de como seria a implementacao dos detectores baseados

em sliding windows criados a partir dos classificadores obtidos nas etapas anteriores

e Desenvolvimento da interface web: outra parte que nao chegou a ser implemen-
tada, mas se refere a uniao de todas as etapas das fases anteriores e possibilidade

de uso por meio de um servidor web com as telas conforme descrito anteriormente
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Etapa de familiarizagéo Obtencao de imagens: Criagéo de classificadores:

com as ferramentas: -Web Crawlers -Utilizac&o de dataset dos Detecgdo usando Desenvolvimento de
-Cursos de Deep [»] -Marcagdo deimagens |9 crawlers paratarefade [P gliding windows ™ interface web
Testes de GPU -Remocéo de nao- classificacao

relevantes

Figura 4.1: Esquemaético resumido das etapas do projeto

4.2 Testes e familiarizacao com as ferramentas

4.2.1 Material online de Deep Learning

Antes de se iniciar o projeto, foi consultado material online sobre Deep Learning. Particu-
larmente, o curso Deep Learning, da plataforma Udacity, criado por Vincent Vanhoucke
e Arpan Chakraborty [3] foi utilizado. Boa parte do material desse curso foi resumida na

secao de introducgao tedrica sobre Deep Learning.

4.2.2 Testes de GPU

Como o projeto faz uso de datasets grandes, sua realizacdo em CPU nao é viavel. Por
isso, foi necessaria uma familiarizacao inicial com GPU. O curso citado acima fazia uso
da plataforma Tensorflow, desenvolvida para a linguagem de programacao Python, essa
plataforma possui suporte para GPU, embora isso nao tenha sido abordado no curso.
Para testar o suporte a GPU do Tensorflow, foram realizados testes utilizando uma ver-
sdo modificada do dataset MNIST[55], que, por sua vez, é um dataset popular usado
para reconhecimento de digitos manuscritos. No curso, esse dataset é referenciado como
NotMNIST. Trata-se de um conjunto de imagens inicialmente grande, mas de onde foram
tomados subsets de forma a gerar 20, 000 imagens de treino, 10,000 de validagao e 10,000
de teste, sendo que todas elas tém tamanho 28 x 28 . O propésito desse teste é analisar
o desempenho de uma Rede Neural Convolucional com Inception Module em CPU (duas
CPUs diferentes foram usadas), GPU e duas GPUs. A Figura 4.2 ilustra alguns exemplos

colhidos desse dataset.
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Arquitetura da Rede

A rede utilizada é uma rede convolucional com modulo Inception. Sua arquitetura é ilus-
trada na Figura 4.3, sendo que os retangulos de mesma cor indicam que os mesmos kernels
foram usados nessas partes, o modelo tem um total de 124,018 pardmetros. A configu-
racao utilizada nos médulos Inception segue apenas o principio de combinar convolugoes
diferentes para obter resultado melhor do que na rede convolucional normal. Nesse c6-
digo, as convolugoes foram escolhidas de forma arbitraria. A precisao da classificagdo no
test set apos todo o treinamento varia entre 96.3% e 96.7%, dependendo da inicializacao
dos parametros, que ¢é aleatoria. Além do que foi colocado, vale ressaltar também que foi
utilizado dropout para evitar o efeito do overfitting, sendo que ele foi usado nas camadas

fully connected com taxa de 0.8.
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Figura 4.3: Rede neural utilizada

Modelo de treinamento Multi GPU

Nessa etapa, o cddigo foi executado em diversos sistemas computacionais, sendo que um
deles fazia uso de duas GPUs. Para rodar usando duas GPUs foi necessario fazer algumas
modificagdes no codigo, o funcionamento bésico é ilustrado na Figura 4.4: os valores das
variaveis sdo passados ao mesmo tempo para as duas GPUs, cada uma roda um batch

diferente do Stochastic Gradient Descent e computa os gradientes da funcao de custo
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montada com os batches passados a GPU em questao. Em seguida, esses gradientes sao
repassados a CPU, que computa a média deles e atualiza as varidveis correspondentes.

.

CPU

Média |<€
- 1
Y GPU1 |

Atualizagédo

GPU2 |

Gradientes

Gradientes

Modelo Modelo

k- —. |
I / |
I I
I ]

Figura 4.4: Funcionamento da execugao em duas GPUs (Fonte[19])

Resultados

Em todos os ambientes de teste foi utilizada a ferramenta Tensorflow na linguagem de
programagao Python. O treinamento foi feito usando Stochastic Gradient Descent, com

20,000 batches de 128 exemplos. A Tabela 4.1 resume os resultados.

Tabela 4.1: Tabela com resultados do requisito 1

Sistema Acc Tempo Niatches
Comp Portatil | 96, 7% | 4h 24min 25s | 20.000
CPU 96,3% | 2h 56min 55s | 20.000
GPU 96,4% | 4min e 47s | 20.000

MultiGPU #1 | 96, 2% 2min 33s 20.000
MultiGPU #2 | 96,5% 3min 34s 28.000

Computador portatil

O primeiro ambiente de teste utilizado foi uma CPU de MacBook, mais especificamente
um Intel Core 17 de quatro cores, 16GB de RAM DDR3L e rodando a 2.5GHz. O tempo
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de execucao do codigo foi de 15865 segundos, o que equivale a 4h 24min 25s e a precisao

foi de 96.7%. Nesse computador o Tensorflow estava instalado sem suporte a GPU.

Desktop

O segundo ambiente de teste foi a CPU de um Desktop. Nesse caso, trata-se de um
i7-6700 de quatro cores, memoéria RAM DDR4 de 16GB, rodando a 3.4GHz. O tempo
de execucao agora foi de 10615 segundos, o que equivale a 2h 56min 55s e a precisao
foi de 96.3%. Nesse caso, o Desktop estava com o Tensorflow instalado com suporte a
GPU, para forcar o programa a usar apenas a CPU, foi necessario declarar essa restrigao

especificamente no codigo.

GPU

O terceiro ambiente de teste foi o mesmo Desktop do ambiente anterior, porém agora foi
utilizada uma GPU. O modelo da GPU é Nvidia GTX 1080, com RAM interna de 8GB
GDDRb5x. O tempo de execucao foi de 287 segundos, o que equivale a 4min e 47s e a
precisao foi de 96.4%. Nesse caso, o Tensorflow atribui as operacoes & GPU sempre que

possivel.

Multi GPU

O tempo de execugao para rodar os 20,000 batches foi de 153 segundos, ou 2min 33s,
porém verificou-se que a precisdo no test set foi de 96.2%, valor inferior ao esperado a
priori. Nesse caso, nao se trata de problema na inicializacdo, pois o modelo foi rodado
algumas vezes, produzindo sempre resultados na faixa de 96 a 96.2%, essa leve inferiori-
dade também foi verificada no set de validagao. Vale ressaltar que essa preocupagao na
precisao nao foi enfatizada no teste de CPU que obteve precisao de 96.3% pois naquele
caso o cbdigo era o mesmo dos exemplos anteriores, ao contrario do caso atual, em que o
c6digo sofreu varias modificagoes.

Para entender porque o mesmo niimero de batches produziu resultados levemente in-
feriores nesse treinamento, voltamos ao modelo da Figura 4.4 e consideramos 2 batches
diferentes, aqui chamados A e B. No treinamento convencional, o gradiente é calculado
inicialmente usando os exemplos de A, as variaveis sao atualizadas e, em seguida, o gradi-
ente ¢ recalculado usando os exemplos de B. Nesse caso, o calculo do gradiente usando os
exemplos de B teve acesso a valores de variaveis atualizados apdés a computagao usando
os exemplos de A. No caso do treinamento usando duas GPUs, os batches A e B sao pro-

cessados simultaneamente, ou seja, a computacao dos gradientes nesses dois casos ¢ feita
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com base nas mesmas varidveis iniciais. Isso faz com que o treinamento seja levemente
inferior ao sequencial.

Apesar disso, a adigdo de mais alguns passos de treinamento torna possivel alcangar
a precisao anterior. Nesse caso, o numero de batches usado foi aumentado de 20,000
para 28,000, valor verificado empiricamente como adequado. A precisdo obtida foi de
96.5% num tempo de 214 segundos, ou 3min 34s, esse tempo ainda ¢é bastante inferior ao

treinamento usando uma GPU (em termos percentuais).

4.3 Obtencao de imagens

O foco dessa etapa é o desenvolvimento de um sistema que recebe uma quantidade de
imagens relativas a determinada query e descarta as imagens que nao sdo relevantes a

busca, permitindo assim que sejam treinados classificadores na etapa seguinte.

4.3.1 Web Crawlers

Como o foco do projeto é a automatizacao de geracao de datasets, o primeiro passo para
que testes possam ser realizados é o download de grande ntimero de imagens da Internet.
Para que esse download fosse possivel, foi utilizada a ferramenta Selenium com a linguagem
de programacao Python. Essa ferramenta recebe como entrada o coédigo HTML da pagina
renderizada e permite realizar a¢cdes como deslizar até o final da pagina, apertar o botao
cujo nome do identificador HTML (id ou classe) é dado pelo programador, esperar até
que o cédigo carregue por completo (para casos em que algumas imagens ainda estdao
sendo carregadas). Através dessa navegacdo automatica, é possivel fazer download das
imagens retornadas por ferramentas de busca. A desvantagem desse tipo de abordagem
é que qualquer atualizacao no formato do HTML da ferramenta de pesquisa faz com que
sejam necessarias manutencoes no cédigo dos crawlers. Por exemplo, caso a Google decida
que o link para a imagem, que antes ficava dentro de determinado <div> passe a ser um
atributo JSON do contetido de outro elemento HTML, essa alteragao devera ser percebida
pelo programador do codigo e a atualizagao deve ser feita no crawler também. Em suma,
um codigo que funciona perfeitamente em determinado més, pode (e normalmente vai)
parar de funcionar dentro de alguns meses.

No escopo desse artigo, foi baixado um dataset inicial contendo as 10 classes do CIFAR-
10 como search queries e essas imagens foram utilizadas para realizar os testes detalhados
nas secoes seguintes. Caso a ferramenta web proposta anteriormente fosse implementada,
a manutencao com base nas atualizagoes discutidas no paragrafo anterior precisaria ser
feita. Inicialmente, a ideia era utilizar APIs de busca, em que o programador digita a

palavra desejada, uma requisicio HTML ¢ feita a essas APIs e um conjunto de imagens
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sao retornadas. Essa abordagem é mais simples do que programar web crawlers, porém,
a ideia do projeto era retornar o maior nimero de imagens possivel. O CIFAR-10 possui
10 classes com 6000 imagens cada, totalizando 60.000 imagens. Para competir com esse
numero, uma grande quantidade de imagens deveria ser retornada. Porém, essas APIs
sdo pagas e o preco necessario para retornar grande quantidade delas é alto. As APIs
testadas foram as do Bing, Google e Pixabay.

As ferramentas de busca utilizadas para navegacao dos crawlers foram as seguintes:

e Google: a busca de imagens utilizando essa ferramenta retornava cerca de 800
imagens por query na lingua inglesa (as vezes um pouco menos). Para aumentar
esse nimero, foi utilizada a tradugao da palavra informada para outras linguas (ja-
ponés, espanhol, holandés, russo, italiano, alemao, francés, coreano, arabe e chinés)
e busca nessas linguas também. O nimero de imagens obtidas passa a ser entao
11 x 800 = 8800 (lembrando que muitas dessas imagens sdo imagens nao-relevantes
que sao retornadas junto com as relevantes). A pressuposi¢ao é que imagens obtidas
em determinado pais e postadas com o nome na lingua desse pais muitas vezes sao
diferentes das imagens postadas em paginas de lingua inglesa. Claro que essa pre-
missa nem sempre ¢é verdade e algumas imagens serao repetidas. Porém, esse efeito
¢ ignorado, ja que, a principio, ndo prejudica de maneira significativa o desempenho

dos algoritmos

e Bing: também retornava cerca de 800 imagens em inglés e, assim como no Google,
foi utilizada a traducdo para outras linguas para que mais imagens pudessem ser
obtidas. Como a limitagdo em 800 resultados é algo imposto pela ferramenta e
o algoritmo utilizado para obté-los é diferente do Google, assume-se que muitas

imagens serao diferentes entre essas ferramentas.

e Flickr: em geral, as imagens retornadas por essa ferramenta eram de maior quali-
dade e bem diferentes do retorno das ferramentas anteriores. Além disso, para as
queries testadas, a maioria das imagens era relevante. Eram retornadas cerca de
2500 imagens para cada pesquisa e, por ser uma ferramenta com pequena quantidade

de resultados para outras linguas, apenas o inglés foi utilizado.

e Yandex: as imagens dessa ferramenta eram de qualidade similar as do Flickr e no

geral eram retornadas 1500 imagens por busca. Apenas o inglés foi utilizado.

Os coédigos dos crawlers em geral, funcionavam da seguinte forma: baseado no HTML
inicial, eram utilizados os links das imagens para que fossem feitos downloads delas, em
seguida, o navegador deslizava até o fim da pagina, clicava no botao “visualizar mais

imagens” (caso houvesse) e esperava que mais imagens fossem carregadas. O processo se

71



repetia até que o fim dos resultados fosse alcangado. Baseado nas informagoes fornecidas
anteriormente, o total de imagens deveria ser (8800 + 8800 + 2500 + 1500) x 10 = 216.000.
Na prética, foram retornadas 222.073 imagens, totalizando 2,9GB. Vale ressaltar que
foram feitos downloads dos thumbnails, ou seja, das imagens reduzidas que sao exibidas
na tela de busca. Asimagens em tamanho original tém tamanho muito grande e é inviavel

utiliza-las em redes neurais.

4.3.2 Marcagao de imagens

Para que seja possivel avaliar se os algoritmos de separacao por relevancia que serao
testados funcionam de fato, as imagens retornadas pelas queries da etapa anterior devem
ser marcadas de acordo com a relevancia. Dessa forma, qualquer separagao entre imagens
relevantes ou nao feita pelos algoritmos podera ser validada tomando as marcagoes como
ground truth. Existem servigos online em que é possivel pagar uma quantia de dinheiro
para contratar pessoas que fazem marcagoes desse tipo, como o Amazon Mechanical Turk,
mas, como o preco ¢ em doélar, a utilizacao de tais servigos torna-se cara, principalmente
se for levado em consideracao o niimero de imagens disponiveis.

Com essa limitacao em mente, foi programada uma interface grafica utilizando a fer-
ramenta TKinter, disponivel para Python. Nessa interface, o marcador pode escolher
se a imagem é relevante, irrelevante ou, caso o marcador nao esteja certo se a imagem
¢ relevante ou nao, como, por exemplo, para a classe “aviao”, pode ser que a imagem
retornada seja um desenho de avido, ou a parte interna de um aviao, ou uma foto de uma
revista onde sdo representados alguns avides. O caso de desenho e parte interna foram
considerados como nao-relevantes, a revista é considerada como “incerto”, pois é sabido
que alguns algoritmos baseados em redes neurais utilizam o contexto da imagem para
escolher a classe a qual ela pertence. A Figura 4.5 mostra mais algumas imagens que

foram marcadas como “incertas”.

Figura 4.5: Exemplos de imagens cuja relevancia é de dificil definicao

De maneira geral, ndo é tao simples definir a relevancia de uma imagem, ja que ela
depende da aplicacao. Esse foi o motivo por se ter optado pela proposi¢ao do sistema

com marcagdo manual de poucas imagens como base para que o sistema aprenda o que
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é relevante, que nao deve ser confundida com a marcacao que estd sendo descrita nesse
capitulo: a primeira se refere ao feedback de quem estd usando o sistema assim que as
imagens sao obtidas para definir o que é relevancia e a segunda se refere a marcagoes
experimentais feitas para registro de porcentagens.

De maneira geral, nessa etapa de marcagao de relevancia das 10 classes do CIFAR-
10, para se definir a relevancia de uma imagem foi usada uma filosofia basica: existe
um padrao de como as imagens normalmente se apresentam no CIFAR-10, imagens que
claramente seguem esse padrao sao relevantes, imagens que representam objetos comple-
tamente diferentes do procurado sao irrelevantes, imagens que nao seguem exatamente
esse padrao, mas que ainda assim representam o objeto em questao sao marcadas como
“incertas”. Nos experimentos das etapas posteriores, as imagens marcadas como “incer-
tas” foram descartadas para simplificacao da analise. Essa decisao tem como motivagao o
isolamento de fatores de interferéncia nos resultados. Sendo realizados estudos sem essas
imagens e, em seguida, com elas, é necessario apontar que a causa especifica de determi-
nado efeito foi a presenca delas. Caso o experimento fosse feito usando as imagens incertas
e se obtivessem resultados insatisfatérios por causa delas, nao seria possivel apontar que
a causa especifica desse resultado foi a presenca dessas imagens.

Para que fosse possivel marcar essa grande quantidade de imagens (mais de 200 mil),
foi necessario o desenvolvimento de uma interface onde o usudrio nao precisasse clicar
nas imagens uma de cada vez. O resultado ficou como ilustrado na Figura 4.6 e funciona
da seguinte forma: as imagens comecam todas com a margem roxa, simbolizando que
ainda nao foram visualizadas, e com alguma marcacao pré-definida (todas comegam como
relevantes, mas a marcagao padrao para as imagens nao vistas pode ser alterada caso
as imagens carregadas naquele momento estejam, de forma geral, pertencentes a outra
classe), o usudrio vai descendo e visualizando mais imagens, quando ele clicar em alguma,
a classe da imagem muda, de forma que ele pode escolher a classe da imagem clicada e, no
momento do clique, a margem de todas as imagens acima e a esquerda da clicada somem,
indicando que agora elas foram visualizadas. A ideia é que, ao clicar, o usuario nao esta
apenas definindo a classe da imagem que estd sendo clicada, mas também confirmando
a classe de todas as imagens que vieram antes. O motivo disso é que muitas imagens
tém classe igual: as primeiras imagens carregadas costumam ser todas relevantes e as
ultimas costumam ser irrelevantes ou indefinidas. Dessa forma, o usuario pode apenas

olhar rapidamente e confirmar a classe de cada uma delas clicando apenas em uma.
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Figura 4.6: Interface para marcagao de imagens

Com a interface feita dessa forma, a marcagdo de imagens se tornou possivel. Mesmo
assim nao foram marcadas todas as imagens, pois essa tarefa tomaria muito tempo. Para

cada classe foram escolhidas:

Todas as imagens do Google em inglés

Todas as imagens do Bing em inglés

Todas as imagens do Yandex

Todas as imagens do Flickr

O total de imagens marcadas foi de 56.994.

4.3.3 Qualidade das imagens de cada crawler

Além dos estudos propostos, foi feita uma andlise quantitativa acerca das imagens for-
necidas por cada crawler. Dessa forma, fica possivel quantificar quais deles foram mais
importantes para a geragao dos dados utilizados.

Qualidade das imagens agrupadas por crawler

O grafico da Figura 4.7 ilustra quantas imagens boas, ruins e incertas foram marcadas para

cada um dos crawlers, sendo que as imagens boas sao representadas em verde, as ruins
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sao representadas em vermelho e as incertas sao representadas em amarelo. Conforme
citado anteriormente, Flickr e Yandex forneceram as melhores imagens, sendo as do Flickr
proximas de 25 mil e as do Yandex proximas de 15 mil. Vale ressaltar que, embora Google
e Bing tenham fornecido menos imagens, essas ferramentas retornam uma quantidade
de imagens para queries em outras linguas similar ao retornado para inglés, mas essas
imagens nao puderam ser exploradas devido a falta de disponibilidade de tempo para a

marcacao de todas essas imagens (foram marcadas apenas 56.994 das 222.073 fornecidas).

30000

B Relevante
B Nao-relevante
25000 |- @ Incerto 1

20000

15000

# de imagens

10000

5000

Google Bing Yandex Flickr

Figura 4.7: Imagens agrupadas por qualidade e separadas por crawler

Qualidade das imagens para cada crawler agrupadas por classe

A Figura 4.8 permite uma vizualizagdo com agrupamento por classe para cada crawler.
Para Yandex e Flickr, a qualidade das imagens foi igual entre as classes, com excegao
da classe sapo para o Yandex, em que uma grande quantidade de imagens foi incerta.
Para Bing e Google, em geral a maioria das imagens foi de boa qualidade, sendo que
as excecoes parecem ser de natureza aleatoria: péassaro, gato, veado, cachorro, cavalo
e caminhao tiveram mais qualidade, Bing teve dificuldade com avido, sapo e navio, ja
Google, teve dificuldade com automovel e avido. Em particular, a query navio para o
Bing retornou um ntmero muito menor de imagens em relacao as outras queries: foram
retornadas menos de 300 imagens. O motivo disso provavelmente foi alguma falha na

execugao do crawler que nao foi detectada anteriormente, como por exemplo alguma
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Figura 4.8: Imagens agrupadas por qualidade e separadas por classe para cada crawler

falha de conexao. O ideal executar novamente o crawler para essa query e idioma, mas o

erro foi detectado muito tarde.

Qualidade das imagens para cada classe agrupadas por crawler

A Figura 4.9 ilustra, para cada classe, a quantidade de imagens agrupada por qualidade
e separada por crawler. No geral, podemos ver que as classes aviao e automével parecem
ser as que aparecem com maior quantidade de imagens ruins, sendo que, para automoével,
essa quantidade de imagens ruins se deve as imagens fornecidas pelo Google. Também ¢é
possivel ver que o Bing e o Google, em geral, retornam o mesmo tanto de imagens boas
(em algumas classes o Google retorna mais, em outras, é superado pelo Bing). Assim
como nos outros graficos, Flickr é responsavel pela maior quantidade de imagens de boa

qualidade, seguido por Yandex.
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Figura 4.9: Imagens agrupadas por qualidade e separadas por crawler para cada classe

4.3.4 Separagao entre relevantes e nao-relevantes

A préxima etapa do trabalho consiste em testar métodos que separem as imagens con-
sideradas relevantes das nao-relevantes e é aqui descrita resumidamente e detalhada em
seguida. Para esses experimentos, apenas as imagens da classe “aviao” foram usadas. Sao
fornecidos ao classificador alguns exemplos pré-marcados como training set, sendo que

a marcagao ¢ 0 para irrelevante e 1 para relevante (as incertas foram descartadas). A
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partir desses poucos exemplos, o sistema deve conseguir generalizar a informacao para
dizer quais imagens sao relevantes ou nao no conjunto inteiro.

Foram testadas as Triplet Networks, devido a hipdtese de que redes de one-shot le-
arning funcionam bem nesse caso, as redes convolucionais tradicionais, para comparagao
com as Triplet e também foram testadas as NASNets com transfer learning devido a ade-
quagao de transfer learning para esse contexto e ao fato de as NASNets terem os melhores

resultados da atualidade.

Descricao do experimento

Para essa parte, foi preferido focar apenas em uma das classes do CIFAR-10, em vez de
se utilizar as 10. Foi escolhida aleatoriamente a classe aviao e foram usadas todas as suas
imagens (todos os crawlers e todos os idiomas). Como as marcagoes de idiomas diferen-
tes do inglés nao haviam sido feitas, foram realizadas marcacoes extras exclusivamente
para essa etapa. Ao final, as marcagoes totalizaram 18.684 imagens (5.825 nao relevan-
tes e 12.859 relevantes), sendo que as incertas foram descartadas para simplificagao do
experimento.

Para o problema em questéo, as classes usadas sdo “nao relevante” (0) ou “relevante”
(1), e os tamanhos dos sets de treino e validagao sdo variados. Especificamente, sao tes-
tados os tamanhos treino-validagao a seguir: 20-6, 100-30, 200-60, 400-120, em que os
exemplos sao distribuidos igualmente entre as classes, ou seja, 20-6, por exemplo, corres-
ponde a 10 exemplos relevantes para treino, 10 nao relevantes para treino, 3 relevantes
para validagdo e 3 nao relevantes para validacao. Para cada divisdo dessas, o resto das
18.684 imagens é usado para teste.

Foram usados 3 modelos de rede neural nessa etapa: Resnet[8], Triplet[10] e NASNet[11].
A Resnet utilizada tem uma camada inicial com 1 convolugao, seguida por 9 Relu-blocks
(com 2 convolugdes cada), global average pooling e a camada Softmax que mapeia para a
saida (20 camadas ao total), conforme ilustrado na Tabela 4.2. E usada entropia cruzada
como loss function. Ja a Triplet Network usa o mesmo modelo da Resnet, mas em vez
da Softmax é feito um mapeamento para embeddings de 128 dimensoes e normalizagao,
sendo que esses embeddings sao usados na funcao de custo. A classificagao é feita com
base em KNN. A NASNet utilizada é a padrao do Tensorflow-HUB, disponibilizada pela
Google e pré-treinada no Imagenet, apenas a ultima camada é retreinada no dataset dessa
etapa. Para a Resnet e Triplet, as imagens foram redimensionadas para 100 x 100 e para
a NASNet, foi usado o tamanho padrao de 331 x 331
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Tabela 4.2: Resnet utilizada para separacao de relevantes

Layer Conv type | Feature maps Pooling

Initial 5x5 64 Sim (apds conv)
Relu block 1 3x3 64 Nao
Relu block 2 3 %3 128 Sim (pré conv)
Relu block 3 3x3 128 Nao
Relu block 4 3x3 256 Sim
Relu block 5 3 %3 256 Nao
Relu block 6 3% 3 256 Nao
Relu block 7 3x3 256 Nao
Relu block 8 3 %3 512 Sim
Relu block 9 3x3 512 Nao

Global avg pooling - 512 -

Softmax layer - - -

Resultados

Os resultados sao sumarizados na Tabela 4.3 e representados graficamente em 4.10. Nessas

ilustracoes fica claro que o uso da Triplet ndo contribuiu para melhora dos resultados,

ficando bem similar ao da Resnet comum. Além disso, fica evidente a limitacdo dos

métodos de Deep Learning sem transfer learning para casos em que poucos dados estao

disponiveis.

Tabela 4.3: Acuracia obtida na remocao de nao-relevantes por tamanho do training set

Mod\Tamanho | 20 100 200 400
Triplet 60,2% | 73,8% | 76,5% | 81,3%
Resnet 67,1 | 67.8% | 74,2% | 80,3%

NASNet 91,5 | 92,1% | 94,4% | 93.8%

79



100

80 -

70 4

60 A

Precisao (%)
3

20 1 :
—&— Triplet ( Semtransfer )

10 - —— Resnet ( semtranster )
—&— NASNet-A (transfer)

T T T
20 100 200 400
Tamanho do conjunto de treino

Figura 4.10: Acuracia obtida na remogao de nao-relevantes

Para a NASNet treinada com 200 exemplos, em que o sistema obteve os melhores
resultados, a tabela 4.4 mostra a matriz de confusao e a Figura 4.11 ilustra alguns exemplos

classificados erroneamente pelo modelo.

Tabela 4.4: Matriz de confusao para NASNet com training set de 200 exemplos

Original\Pred | Nao-relevante | Relevante
Nao-relevante 5.388 307
Relevante 720 12.009
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(b) Nao-relevantes classificadas incorretamente

Figura 4.11: Erros do classificador

Pela matriz de confusao, podemos imaginar a seguinte situagao no sistema descrito:

1. O usuario digita a query “aviao”

2. Os crawlers fazem download de 18.684 imagens: 5.825 nao-relevantes e 12.859 re-
levantes (vale relembrar que as incertas foram removidas para simplificar o experi-

mento)
3. O sistema diz que 12.316 imagens sao relevantes

4. Nessa marcacao, o sistema julga corretamente que 12.009 sao relevantes, mas deixa
de incluir 720 que deveriam ter sido colocadas como relevantes e inclui 307 que nao

deveriam ter sido colocadas como relevantes

O modelo deixaria de incluir 720 imagens de aviao no dataset de saida e teria incluido
307 imagens falsas, sendo esse segundo ntimero mais danoso a aplicagdo. Percentual-
mente, essa quantidade de imagens nao relevantes que foram aceitas é de 2,4% de um
dataset que teria 12.316 exemplos, o classificador teria que ser robusto a pelo menos essa
porcentagem de erro. Além disso, podemos observar na figura que as imagens relevantes
classificadas incorretamente correspondem a angulos ou situagoes incomuns, como o aviao
dentro da agua ou um aeroporto em que os avides ficam representados como miniatura,
sendo discutivel a marcagao desse ltimo como relevante em vez de incerto pelo critério

apresentado.
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4.4 Treinamento de classificadores

A fase de treinamento de classificadores tem como objetivo verificar se, dado que a fase
anterior foi concluida com sucesso, as imagens disponiveis sao boas o bastante para treinar
classificadores da maneira como foram retornadas, ou seja, se a qualidade das imagens
obtidas sem qualquer tipo de controle se adequa a tarefa em questdo. Essa verificacao
¢ feita pois, muitas vezes, datasets ja prontos possuem algum tipo de tratamento ideal:
as imagens normalmente sao do mesmo tamanho e os objetos ja vém marcados com
bounding boxes definidas pela pessoa que os marcou, de forma que apenas o objeto de
interesse aparece na imagem em questao. Em imagens cuja obtencao foi automatizada
nao ha esse tipo de controle, ja que nao ha marcador humano garantindo isso.

Para simplificar o experimento, nao foram feitos classificadores one-vs-all como no
sistema proposto, em vez disso, foi feito um classificador para diferenciar entre as 10 clas-
ses do CIFAR-10, sendo que esse classificador usa as imagens dos crawlers como training
set. Foram realizados realizados experimentos usando dois test sets de naturezas distin-
tas, sendo um deles o préprio test set do CIFAR-10 e o outro formado com imagens dos
crawlers. O motivo disso é que ha uma grande diferenca de escala entre o conjunto de
imagens dos crawlers e as imagens do CIFAR-10, que tém tamanho reduzido. Essa dife-
renca de escala pode prejudicar os resultados, por isso foi feito esse segundo experimento
que faz uso das préprias imagens dos crawlers e remove assim essa dificuldade.

Quanto aos classificadores usados, foram uma Resnet pequena sem pré-treinamento,
devido a popularidade do modelo, uma Resnet grande sem pré-treinamento, permitindo
a avaliacao do efeito das camadas extras e uma API de classificagdo black box: Clarifai.
O motivo de se ter feito uso desse sistema ¢é o fato de ser uma aplicagdo profissional,
garantindo assim que os resultados sejam os melhores possiveis e dispensando a neces-
sidade de parameter tuning e debug de redes neurais. As duas Resnets foram utilizadas
tomando o CIFAR-10 como test set, enquanto o Clarifai foi testado nas préprias imagens

dos crawlers.

4.4.1 Preprocessamento das imagens

Para que as imagens pudessem ser usadas como entrada numa rede neural convolucional, é
necessario que elas tenham tamanho tinico. A principio havia se pensado em resolver isso
a partir de cropping e padding, sendo que, caso a imagem tivesse uma das dimensoes muito
maior que a outra, seria feito padding para que as dimensoes ficassem iguais. Caso uma
dimensao fosse levemente maior do que a outra, seria executado cropping de maneira a
deixar as dimensoes iguais. Essa abordagem tem a vantagem de nao distorcer as imagens

de entrada, mas, por outro lado, tem um alto risco de retirar grande parte do objeto,
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fazendo com que deixe de pertencer a classe original e passe a atrapalhar o classificador.
Esse efeito pode ser verificado na Figura 4.12, em que grande parte do avidao é perdida

caso seja realizado cropping.

& 3. 3

Figura 4.12: Imagem que prejudicaria o classificador caso fosse utilizado cropping

altura

; de forma que as dimensoes fiquem iguais.
argura

E realizada uma alteragao da razao
Foi feito um banco de imagens em MongoDB onde elas ficaram armazenadas com um

tamanho padrao de 150 x 150.

4.4.2 Transformacoes aplicadas nas imagens

Assim como na explicacao tedrica, a abordagem de classificacao usando redes neurais aqui
empregada parte de uma rede relativamente grande, ou seja, bastante propensa a overfit-
ting, sendo usados métodos para controlar esse efeito. Um desses métodos é a aplicacao
de transformagoes aleatoriamente as imagens de entrada, fazendo com que as represen-
tacOes internas das imagens nas camadas da rede sejam robustas a essas transformacoes.
A maioria das transformacoes sdo disponibilizadas no préprio Tensorflow, sendo que sdo
aplicadas no momento em que os exemplos do batch sdo capturados para que o modelo os
processe, de forma que o mesmo exemplo passa por transformacoes diferentes dependendo
da época em que é capturado (época é o nome dado ao conjunto de iteragoes necessario
para que todo o set seja processado uma vez).

As transformacoes e probabilidades de ocorréncia sao descritas a seguir:

e Espelhamento vertical: com uma probabilidade pré-definida, os lados direito e

esquerdo da imagem sao invertidos

e Rotacgao: com uma probabilidade pré-definida, a imagem é rotacionada. O angulo

de rotacao da imagem é definido aleatoriamente e varia entre —45° e 45°

e Brilho: com uma probabilidade pré-definida, ¢ aplicado brilho com intensidade

aleatoria a imagem de entrada

e Contraste: com uma probabilidade pré-definida, é aplicado contraste com intensi-

dade aleatéria & imagem de entrada
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e Hue: com uma probabilidade pré-definida, é alterado o componente H da repre-
sentacao HSV da imagem. Isso tem o efeito de alterar as cores da imagem em

questao

e Saturacao: com uma probabilidade pré-definida, é alterada a saturacao da imagem,

sendo que a intensidade da alteracao é aleatéria

e Zoom: com uma probabilidade pré-definida, é aplicado zoom na imagem de en-
trada. Esse efeito é obtido em duas etapas: primeiro, ha aumento ou diminuicao
da imagem em escala aleatoria, em seguida, o tamanho original é recuperado com
aplicagao de cropping, para zoom in, ou padding, para zoom out. A escala de zoom
varia num intervalo pequeno, sendo que os valores foram escolhidos de forma a mi-
nimizar possibilidade de perda da informacao da imagem, por isso nao os efeitos de

aproximacao/afastamento nao sdo muito intensos.

e Skew em X: com uma probabilidade pré-definida, é aplicada uma pequena dis-

torcao horizontal nas imagens

e Skew em Y: com uma probabilidade pré-definida, é aplicada uma pequena dis-

torcao vertical nas imagens

e Translagdo:, com uma probabilidade pré-definida, ¢ aplicada uma translagao ver-

tical e horizontal com componentes pequenos e aleatorios nas imagens

Apos essas transformagoes a imagem é normalizada antes de ser fornecida a rede.
E questiondvel se algumas dessas transformacoes, como o brilho e o contraste fariam
alguma diferenca, ja que sao seguidas pela normalizacao. Porém, a verificagao lado-a-lado
de reconstrucao das imagens com e sem aplicacdo desses efeitos (em que a normalizagdo

¢ remapeada para o intervalo [0,255]) indica que ha diferenga entre as imagens.

4.4.3 Deep convolutional network

Essa parte do projeto consistiu na aplicagao de Deep Neural Networks convolucionais no
dataset obtido através dos crawlers, sendo que foram usadas apenas as imagens classi-
ficadas como relevantes na etapa de marcagao manual. Ou seja, assume-se que a etapa
de remocao de imagens nao-relevantes funcionou perfeitamente. Essa pressuposicao foi
feita para evitar que esses experimentos fiquem impedidos de serem executados até que os
anteriores fossem concluidos. O conjunto de imagens disponiveis consiste em um total de
50.887 imagens e elas foram divididas em 40.887 imagens de treino de 10.000 de validagao.

Para que a qualidade dessas imagens pudesse ser avaliada de fato, decidiu-se por tomar

o test set como um subconjunto de 10.000 imagens obtidas aleatoriamente do CIFAR-10.
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Como no CIFAR-10 as imagens sao de tamanho 32 x 32, foi utilizada a interpolacao
de Lanczos[56] para reduzir as imagens dos crawlers ao tamanho adequado mantendo
o maximo de informacao possivel. Em seguida, essas imagens foram utilizadas como
entrada de uma Resnet[37][9] com formato descrito na Tabela 4.5, que sera referida como
SmallerResnet. Vale ressaltar que essa tabela apenas resume os parametros, sendo que a

sequéncia exata de operagoes realizadas foi feita como em [9)].

Tabela 4.5: SmallerResnet

Layer Conv type | Feature maps | Pooling
Initial 5 x5 64 Nao
Relu block 1 3x3 64 Nao
Relu block 2 3x3 64 Nao
Relu block 3 3x3 64 Nao
Relu block 4 3x3 64 Nao
Relu block 5 3x3 64 Nao
Relu block 6 3x3 128 Sim
Relu block 7 3x3 128 Nao
Relu block 8 3x3 128 Nao
Relu block 9 3 %3 128 Nao
Relu block 10 3x3 128 Nao
Relu block 11 3x3 256 Sim
Relu block 12 3x3 256 Nao
Relu block 13 3x3 512 Sim
Relu block 14 3x3 512 Nao
Global avg pooling - 512 -
Softmax linear layer - - Nao

Foi também utilizado um segundo modelo, com mais camadas que o primeiro. A

Tabela 4.6 ilustra esse segundo modelo, que sera chamado BiggerResnet nesse trabalho.
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Tabela 4.6: BiggerResnet

Layer Conv type | Feature maps | Pooling
Initial 5 x5 64 Nao
Relu block 1 3x3 64 Nao
Relu block 2 3x3 64 Nao
Relu block 3 3x3 64 Nao
Relu block 4 3x3 64 Nao
Relu block 5 3x3 64 Nao
Relu block 6 3x3 64 Nao
Relu block 7 3x3 64 Nao
Relu block 8 3x3 64 Nao
Relu block 9 3x3 64 Nao
Relu block 10 3x3 64 Nao
Relu block 11 3x3 128 Sim
Relu block 12 3x3 128 Nao
Relu block 13 3x3 128 Nao
Relu block 14 3x3 128 Nao
Relu block 15 3 %3 128 Nao
Relu block 16 3x3 128 Nao
Relu block 17 3x3 128 Nao
Relu block 18 3x3 128 Nao
Relu block 19 3 %3 128 Nao
Relu block 20 3x3 128 Nao
Relu block 21 3x3 256 Sim
Relu block 22 3 %3 256 Nao
Relu block 23 3 %3 256 Nao
Relu block 24 3x3 256 Nao
Relu block 25 3x3 512 Sim
Relu block 26 3x3 512 Nao
Relu block 27 3x3 512 Nao
Relu block 28 3x3 512 Nao
Global avg pooling - 512 -

Softmax linear layer - - Nao

Conforme explicado na se¢do de introdugado tedrica, cada bloco referido aqui como

“Relu block” tem duas convolugoes, o que significa que a SmallerResnet tem 1414 x2+41 =
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30 camadas e a BiggerResnet tem 1428 x 2+ 1 = 58 camadas. Esse modelo foi escolhido
por ser relativamente recente e altamente popular, sendo que, nesse caso, nao foi utilizado
transfer learning, essa técnica é utilizada no proximo modelo a ser descrito apds esses

resultados.

4.4.4 Resultados no CIFAR-10

Os resultados para o training set e o wvalidation set, composto por imagens obtidas pe-
los crawlers e para o test set, composto pelas imagens do CIFAR-10, sdao retratados na
Tabela 4.7 com otimizadores de parametros e inicializadores de variaveis indicados. Foi
usado, além do ja explicitado, as moving averages das variaveis registradas durante o trei-
namento: é realizada uma operacao que computa essas médias a cada iteragao de treino,
mas nao as usa. Na hora da execucao da validacao e do teste, a utilizacao delas em vez

das variaveis finais é uma pratica comum em Machine Learning.

Tabela 4.7: Tabela com resultados do treinamento de classificadores

Modelo Inicializador Otimizador | LR Schedule | Acc,y | AcCiest
SmallerResnet | He Kaiming [57] | Nadam [58] | Exponential | 92.95% | 83.44%
BiggerResnet | He Kaiming [57] | Nadam [58] | Exponential | 93.21% | 84.06%

A Figura 4.13 e a Figura 4.15 ilustram as matrizes de confusdo no conjunto de teste
para SmallerResnet e BiggerResnet respectivamente, sendo que as linhas representam
as classes reais e as colunas representam o retorno do classificador. A Figura 4.14 e a
Figura 4.16 ilustram alguns erros cometidos por esses classificadores, também no conjunto
de testes. Fica evidente que os classificadores cometem erros 6bvios e seriam necessarias
mais imagens para que o aprendizado desses objetos fosse melhorado. Em particular, a
classe “aviao” foi muitas vezes confundida com “péassaro”, embora “passaro” nao tenha

sido muito confundida com “aviao”.
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auiao 25 131 27 18 24 9

automovel 933 1 p. 0 1 0
passaro 5 |I55 44 73 64 17
gato 11 35 789 21 92 24
veado 15 14 857 28 6

cachorro 17 95 17 836 5

sapo 30 28 25 21 878 10
cavalo 7 14 11 46 4 912
havio 11 8 10 808 14

caminhao

Figura 4.13: Matriz de confusao dos resultados da SmallerResnet

LA ()

) PAS:CAM (c) GAT:CAV (d) GAT:CAV (¢) GAT:CAV

bﬁ
- 1~ g

(f) VEA:AVI (g) VEA:AVI (h) SAP:CAC (i) SAP:CAC (j) CAM:SAP

o i o W

) PAS:CAC (

Figura 4.14: Alguns erros cometidos pela SmallResnet. Léem-se as legendas como <origi-
nal>:<previsto> e as abreviagoes sdo AVI: avidao, AUT: automovel, PAS: passaro, GAT:
gato, VEA: veado, CAC: cachorro, SAP: sapo, CAV: cavalo, NAV: navio e CAM: cami-
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auiao 19 120 30 11 15

automovel ] 2 0 0 2 2 0

passaro J51 42 58 58 41 26
gato 39 783 22 76 39 17 0.6
veado 27 19 845 18 14 67 0.5

cachorro 27 103 15 (816 10 25

sapo 25 17 11 917 4
cavalo 10 18 40 5 907 4
havio

caminhao

Figura 4.15: Matriz de confusao dos resultados da BiggerResnet

X Loy

) AVI:PAS (b) CAR:PAS (c) CAR:PAS (d) GAT:CAR (e) GAT:CAC

m&ﬂ! 2z

f) VEA:PAS (g) VEA:PAS (h) CAC:AVI (i) CAM:PAS (j) CAM:PAS

Figura 4.16: Alguns erros cometidos pela BiggerResnet. Léem-se as legendas como <ori-
ginal>:<previsto> e as abreviagoes sao AVI: aviao, AUT: automodvel, PAS: passaro, GAT:
gato, VEA: veado, CAC: cachorro, SAP: sapo, CAV: cavalo, NAV: navio e CAM: cami-

nhéo
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A partir desses dados, pode-se constatar que, embora o classificador tenha precisao
razoavel com essas imagens de treino, o resultado ¢é claramente inferior a estudos do estado-
da-arte em que é usado o set de treino do préprio CIFAR-10. Alguns desses resultados
sao ilustrados na Tabela 4.8. Vale ressaltar que muitas das arquiteturas dessa tabela
sdo bem mais recentes que a utilizada, mas mesmo na Resnet original [37] a diferenca é
visivel. Essa inferioridade possivelmente se deve ao fato de o CIFAR-10 ser um dataset
controlado, com bounding boxes ja pré-definidas e qualidade das imagens garantida pelos
marcadores. Embora as imagens obtidas pelos crawlers nessa fase tenham sido marcadas
manualmente também, a maneira como foram obtidas pressupoe menos controle, conforme
citado anteriormente. Uma possibilidade da obtencao de imagens da forma como foi feita
nesse trabalho é a de compensar essa diferencga através do fornecimento de um nimero de
exemplos bem maior do que o do CIFAR-10, mas, como nao foi possivel marcar todas as
imagens obtidas dentro do prazo, o set de treino acabou tendo 40.887 imagens de treino e
10.000 de validacao, enquanto o CIFAR-~10 normalmente é separado em 40.000 de treino
e 10.000 de validagao. Isso significa que a vantagem desse método nao pode ser explorada
em sua totalidade. Além disso, a diferenca de escala também é fator importante, imagens
como as da Figura 4.17 provavelmente se comportam como de classe diferente caso a

escala seja muito reduzida, ja que se torna dificil identificar o objeto em questao.

Tabela 4.8: Resultados recentes para o CIFAR-10

Modelo Camadas | Acc
Resnet[37] 20 91.25%
Resnet[37] 44 92.83%

Wide Resnet[59] 16 95.19%
Densenet|[60] 40 94.76%
Resnext|[61] - 96.35%
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Figura 4.17: Algumas imagens que se comportam como incorretas caso haja grande re-
ducao de escala

4.4.5 Clarifai API

Tendo em vista a limitagao da qualidade do estudo anterior devido a reducao da escala
para se adequar ao CIFAR-10, foi utilizada uma segunda maneira de se verificar a adequa-
¢ao das imagens obtidas pelos crawlers como classificadores: separar as proprias imagens
dos crawlers em conjuntos de treino e teste. Para essa fase, foi escolhida uma API de
Machine Learning chamada Clarifai. O motivo dessa escolha foi que essa API é de uso
profissional, usada na industria e com equipe de desenvolvimento, teste e suporte que,
além de forte background tedrico, dedica grande quantidade de tempo para garantir o
bom funcionamento de seu sistema. Espera-se que esse sistema funcione bem melhor do
que qualquer outra rede usada aqui, e é o equivalente a grande quantidade de tempo com
testes e parameter tuning dos modelos aqui usados. O motivo dessa ferramenta nao ter
sido usada em todo o estudo é o fato de ser uma ferramenta paga. No sistema real, nao
seria desejavel fazer uso dessa ferramenta devido ao custo financeiro, sendo o ideal gastar
um tempo com parameter tuning de algum dos outros modelos, como as NASNets com
transfer learning.

Essa ferramenta opera em cima de imagens enviadas ao sistema pelo usuario. O usudario
tem a possibilidade de definir concepts presentes em imagens e, para cada imagem enviada,
escolher quais desses concepts estao ou nao presentes. Apos upload de grande niimero de
imagens, o usudrio seleciona a opc¢ao de treinar o sistema, que é tratado como uma blackbox
pela ferramenta. A Figura 4.18 ilustra a ferramenta descrita. No caso desse projeto, os 10
conceitos gerados foram referentes as 10 classes presentes no CIFAR-10. Além disso, foram
marcadas as opg¢oes de “conceitos mutuamente exclusivos”, o que significa que a presenca

de um conceito impede que haja outros conceitos na imagem e “ambiente fechado”, que
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significa que nenhuma das imagens fornecidas ao sistema terda muita variagdo em relagao

aos conceitos fornecidos, ou seja, todas as imagens serdo de algum dos 10 objetos.

L MODELS 1

cifar-10 @ ACTIVE MODEL C TRAIN MODEL W MODEL DETAILS
e cifar-10
™ cifar-18

CREATE MODEL CONCEPTS Model Evaluation Guide S (6 Apr 5, 2018 1:22 am
© CONCEPTS 10 VERSION DETAILS

c10_airplane ™ b977d00ce99f4be7b496281cF474abdd
c10_automobile CREATED AT Apr 7, 2018 7:56 pm

¢10_bird

Model trained successfully

c10_cat CONCEPTS MUTUALLY IVE

c10_deer CLOSED ENVIRONMENT

¢10_dog
<€10_airplane <10_automobile
c10_frog
v 3542 X 37347 v 3907 X 36982
c10_horse
c10_ship

¢10_truck

CREATE CONCEPT

W

Figura 4.18: Tlustragdo da API Clarifai

As imagens obtidas através dos crawlers foram divididas em imagens de treino e de
teste, sendo que a conjunto de treino ficou com 40.889 imagens e o conjunto de teste
ficou com 10.000 imagens. A obtencgao dessa divisao foi feita com embaralhamento das
imagens de cada uma das classes separadamente e as 1000 primeiras imagens do conjunto
embaralhado de cada classe foram reservadas para o test set, sendo o resto pertencente

ao training set.

4.4.6 Resultados na Clarifai API

A precisao do sistema no test set foi de 98.98% (vale ressaltar que o esse conjunto vem
das imagens dos crawlers, mas que nao foram fornecidos ao classificador durante treino
e validagdo) e a Figura 4.19 ilustra a matriz de confusdo dos resultados dessa etapa do
projeto, sendo que as linhas representam as classes reais e as colunas representam o retorno
do classificador. Através da figura, é possivel perceber que duas imagens foram perdidas
durante o upload: uma de bird e uma de truck (note que essas linhas somam 999 em vez
de 1000). Além disso, é possivel também notar que a maior dificuldade do classificador
esteve em automobile e truck, que sao objetos cuja diferenciacao é de fato mais dificil,
visto que sao parecidos. A Figura 4.20 ilustra alguns dos erros desse classificador para

esses dois objetos e a Figura 4.21 ilustra erros gerais cometidos pelo classificador.
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aviao L I 0

automovel

passaro
gato
veado
cachorro

sapo

cavalo

navio

caminhao

(b) Caminhdes que foram confundidos com automoéveis

Figura 4.20: Erros cometidos pelo Clarifai
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(d) Sapo como cachorro (e) Navio como péssaro

Figura 4.21: Figuras com classificagdo incorreta

Vale ressaltar que, na Figura 4.20, a maioria dos caminhoes que foram confundidos
com automoveis tratam-se de caminhonetes, que podem ser consideradas como um tipo
de automovel, apesar de que, nos exemplos de treino, caminhonete entra na classe truck,
jad que caminhonete é pickup truck em inglés e a expressao é comumente abreviada como
truck. Além disso, nessa mesma figura, é possivel ver que houve erros de marcagdo: um
dos automoéveis dessa figura na verdade é uma caminhonete e deveria ter sido marcado
como truck. Na Figura 4.21, acontece de dois conceitos estarem presentes na mesma foto,
o que dificulta a classificacdo. O sapo com pele diferente do comum, que é possivelmente
uma imagem artificial, também parece ter causado problemas para o classificador, assim
como o veado com rabo similar a um péssaro e o desenho do navio (que deveria ter sido
marcado como incerto).

A maioria dos erros encontrados aparentemente foram resultado de confusao de concei-
tos (como em truck) ou de erro da marcagao manual. Ou seja, a principio, o classificador
conseguiu aprender bem com os exemplos fornecidos. Porém, como o sistema foi apresen-
tado como uma blackbox, havia a duvida se bases de dados internas ao Clarifai foram de
alguma forma usadas para melhorar os resultados com exemplos além dos fornecidos com
transfer learning. A equipe de suporte do Clarifai foi contatada acerca disso, e a resposta
obtida foi:

Quando “general” é selecionado como a base do workflow de um modelo customi-
zado, essa opc¢ao estd de fato utilizado do poder de um modelo geral para melhorar
a precisdo do customizado. Sao utilizados embeddings de cada um dos 10.000 itens
treinados a priori (como céu, escova de dentes, bicicleta, etc) para possibilitar isso.

Além disso, a equipe acrescentou:

Os nomes dos conceitos por vocé criados nao fazem diferenca, ja que os tinicos “con-
ceitos” do modelo sdo os seus. Embeddings sao uma entidade totalmente separada.
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Isso significa que houve transfer learning no modelo. Outro ponto que nao foi conside-
rado quando o experimento foi elaborado é o fato de que, durante o fluxo de experimentos,
nao foi checado se havia repeticao entre as imagens. Isso significa que, para esse experi-
mento especifico, é possivel que algumas das imagens de teste sejam iguais a algumas das

imagens de treino, facilitando a classificacao de maneira injusta.
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Capitulo 5
Conclusoes

Nesse trabalho, primeiro foi notado que os estudos em Machine Learning da atualidade
fazem marcacdo manual de datasets para cada aplicacdo nova e foi questionado se isso
é realmente necessario, dado que imagens com informagoes de classes associadas sao di-
ariamente disponibilizadas na Internet. O reuso dessas imagens poderia trazer enormes
beneficios para a area. Com base nessa ideia, foi proposto um sistema, sendo que foram
apresentados diagramas de telas e de comunicagao para melhor entendimento. A partir
desses diagramas, foram propostas solugoes para cada etapa.

A primeira delas é a obtencao de imagens, que pode ser realizada com web crawling.
O problema de tal abordagem é que manutencgoes devem ser constantemente realizadas
para que os crawlers continuem funcionando, visto que as estruturas sobre as quais esses
crawlers navegam estao em constante mudanca. Também seria ideal que a maquina onde
os crawlers sao executados possua acesso de qualidade a Internet, pois o tempo necessario
para download de todas as imagens geralmente é longo, principalmente se forem usados
todos os crawlers aqui estudados. Tomando como base a média de imagens obtidas para
cada classe, uma query retorna cerca de 22.000 imagens, incluindo as nao-relevantes.
Para proposito de realizar os experimentos referentes a cada etapa, foram escolhidas as
10 classes do CIFAR-10 e suas imagens foram usadas como base.

Como é necessario ter um ground truth para que se saiba o quao bem funcionou cada
etapa, foi feita uma ferramenta especifica com a finalidade de obter essas marcacoes.
No contexto do CIFAR-10, as imagens obtidas pelos crawlers relevantes eram as que
representavam claramente o objeto pretendido, sendo que essa representacao deveria se
apresentar em moldes proximos ao que aparece nas imagens do CIFAR-10. As imagens
nao-relevantes eram as que representavam objetos claramente diferentes dos procurados e
as incertas eram representacoes do objeto pretendido, mas que, por algum motivo, estavam
distantes do encontrado em imagens do CIFAR-10. Para simplificar os experimentos, as

imagens incertas foram retiradas do experimento. Com a analise dos resultados, é possivel
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constatar que esses critérios acabam sendo muito subjetivos, sendo que alguns erros dos
classificadores dos experimentos foram na verdade erros de marcacao.

Em seguida, é necessario fazer uma remocao das imagens nao-relevantes. Essa etapa é
requerida pois ha muitas imagens incorretas em meio as imagens obtidas, que nada tém a
ver com a query pretendida. No caso de criacao de datasets, isso significa que ha erros em
meio as imagens, o que prejudica a aplicagao pretendida. Da mesma forma, essas imagens
com classes incorretas prejudicam os classificadores que serdao criados com base nessas
imagens. Nessa etapa, foram testadas as Triplet Networks, uma Resnet convolucional com
mesma arquitetura base da Triplet e uma NASNet com transfer learning. Inicialmente
assumiu-se que a Triplet Network melhoraria os resultados, ja que tanto ela quanto sua
concorrente, a Siamese Network, sao usadas para few shot learning. Porém, as aplica¢oes
de few shot learning sempre contam com um grande numero de classes, embora haja
poucos exemplos por classe. E o caso de [38], em que os experimentos com faces chegam
a ordem de milhoes de imagens e também de [50], em que é usado o dataset Omniglot de
alfabetos, com 1623 caracteres de 50 alfabetos e, no estudo, foram usados training set com
tamanho variando de 30.000 a 150.000 exemplos. Ou seja, caso hajam poucos exemplos
por classe e poucas classes, esse modelos nao sao bons: tanto a Resnet quanto a Triplet
causam overfitting.

Nesse contexto, o transfer learning seria de fato a abordagem adequada para resolver
o problema. Vale ressaltar que, nesse trabalho, as classes escolhidas foram relativamente
comuns, pois na época de escolha delas nao havia sido decidido que algumas partes seriam
feitas com transfer learning. Como o Imagenet contém classes similares a essas 10 do
CIFAR-10, isso facilita a classificacdo com esse método. Porém, vale também ressaltar
que, para a fase de remocao de nao-relevantes, a classe “nao-relevante” inclui qualquer tipo
de objeto, de forma que nao sao objetos imediatamente previstos por Imagenet pretraining.

A préxima fase tratou de treinamento de classificadores usando as imagens obtidas
automaticamente. A ferramenta foi proposta como de deteccdo de objetos, o que impli-
caria que esses classificadores deveriam ser one-vs-all. Alguns cuidados extras devem ser
tomados quando sao treinados classificadores desse tipo. Um deles é a geracao de uma
classe negativa “all” representativa dos outros objetos possiveis, sendo que essa classe nao
pode conter o objeto em questao. Outro problema é o fato de que detectores sao majori-
tariamente baseados em sliding windows, sendo que, nesses algoritmos, sao usadas janelas
de tamanho candnico e as variagoes desse tamanho mantém o aspect ratio inicial, mas as
imagens dos crawlers podem ser dos mais variados aspect ratios. Solugoes para esse tipo
de problema serao propostas em discussao a seguir, mas, para simplificar a implementacao
desse trabalho, esses problemas foram ignorados: em vez de serem feitos classificadores

one-vs-all foi feito um classificador que diferencia entre as 10 classes do CIFAR-10, sendo
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que as marcagoes manuais foram usadas como ground truth.

Inicialmente, foi usado o CIFAR-10 como conjunto de teste, mas os resultados, que
ficaram em torno de 84%, indicam que a diferenca de escala entre as imagens de treino e o
CIFAR-10 prejudicou a classificacao, além do fato de nao ter sido usado todo o conjunto de
imagens obtidas devido a falta de tempo para realizar as marcagoes. Nesse experimento,
a precisao de validacao ficou proxima a 94%, sendo que a diferenca entre ela e a precisiao
de teste serve como indicador adicional de que essa diferenca entre escalas prejudicou os
resultados no CIFAR-10. Por isso, foi decidido realizar um experimento que nao tivesse
uma diferenca de escala entre treino e teste tao grande. O modo mais simples de se
fazer isso é aproveitando as préprias imagens obtidas pelos crawlers e, nesse caso, foi
utilizado o Clarifai (por motivos de se obter a melhor performance possivel) para realizar
a classificacao. O resultado foi de aproximadamente 99%. No entanto, vale ressaltar
que, como as classes a serem diferenciadas eram comuns, o transfer learning realizado

internamente pelo Clarifai tem mais facilidade em classificid-las corretamente.

5.1 Dificuldades em se criar um detector

Tendo em vista o embasamento tedrico acerca de treinamento de classificadores descrito na
secao tedrica, o primeiro aspecto a ser considerado é o tempo para se detectar os objetos.
Como os modelos de rede aqui usados em geral foram grandes, isso é um indicativo de
que possiveis modificagoes do sistema apresentado para uso em tempo real podem ser
invidveis, j4 que nao se tratam de modelos projetados com foco em eficiéncia, como os de
Machine Learning classico citados no capitulo de background tedrico na parte de deteccao.
Por outro lado, é sabido que, com o uso de GPUs, a inferéncia se torna mais rapida, sendo
que a viabilidade de se implementar isso em tempo real pode ser possivel com uso delas.
Dados mais especificos podem ser obtidos apenas com a realizacao de testes.

Além disso, esses detectores sao normalmente feitos com base em sliding windows.
Como mencionado na se¢ao anterior, esses algoritmos dependem de janelas canonica com
tamanho pré-definido. No decorrer dos experimentos, as imagens usadas sempre foram
quadradas, de forma que, caso determinada imagem tivesse aspect ratio muito diferente
de um quadrado, ela sofreria deformagoes horizontais ou verticais. Essas deformacoes
foram ignoradas no trabalho. Porém, no caso de imagens enviadas ao sistema na tela
de deteccao, a limitagdo de haver apenas objetos em janelas quadradas nao existe, o que
significa que certos objetos com formato muito vertical ou horizontal ficariam de fora.
Uma solucao para isso seria nao usar apenas uma janela candénica quadrada, mas sim de
alguns tipos diferentes. Por exemplo, uma janela canonica majoritariamente vertical, uma

majoritariamente horizontal e uma quadrada seriam usadas e, na fase de treinamento de
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classificadores, a imagem seria deformada a fim de se enquadrar na janela candnica mais
proxima. Um problema ao se fazer isso ¢ as redes pré-treinadas disponibilizadas online,
que foram as que obtiveram os melhores resultados nesse trabalho, esperam imagens em
tamanhos especificos, o que significa que elas nao poderiam ser usadas e o pré-treinamento
teria que ser realizado do zero.

Outro problema ¢ o fato de que nao ha controle de bounding bozes nas imagens obtidas.
No detector de pedestres descrito na secao teodrica, a marcagao dos pedestres era manual
e, por isso, o marcador tinha como garantir que o objeto estaria bem delimitado pelas
bounding boxes. O fato de as imagens obtidas automaticamente nao terem essa garantia
torna ainda mais dificil o uso dessas imagens para deteccao.

Quanto a técnicas para conseguir melhores exemplos para o classificador, como bo-
otstrapping e active learning, o momento de usa-las seria em conjunto com a criagao dos
classificadores, logo apds a remocao de nao-relevantes, sendo esse uso realizado de maneira
iterativa: primeiro o classificador é criado, depois é testado em imagens e os exemplos
considerados bons sao reincorporados ao classificador e o processo se repete. O active
learning, no entanto, nao pode ser usado nesse sistema, ja que envolve participagao do
usuario.

Por fim, como mencionado anteriormente, existe o problema de se garantir que o
objeto sendo detectado nao esteja presente na classe “all” no momento de criagdo do
classificador one-vs-all. Caso se tenha acesso a queries que geraram as imagens candi-
datas a classe “all”, basta usar redes que identificam queries sinénimas para evitar esse
problema [53] [54].

5.2 Trabalhos futuros

Os experimentos aqui descritos sofreram varias simplificacoes para que fosse vidvel sua
realizacao no tempo disponivel e com a quantidade de pessoas disponivel. Porém, mesmo
sendo simplificados, os resultados nao devem ser descartados, pois servem para motivar
ou guiar experimentos mais complexos. Um trabalho futuro possivel seria a realizagao
desses experimentos com todas as imagens sendo marcadas. Ha de se mencionar que
essa marcacao pode possivelmente fazer uso de redes pré-treinadas ou do proprio Clarifai,
tomando como base alguns exemplos marcados manualmente, isso pouparia o marcador
varias semanas de trabalho manual. O problema em fazer uso desse tipo de abordagem
é que ha varias situagoes inesperadas nessas imagens, em que, caso o marcador seja uma
pessoa, é possivel tomar atitudes apropriadas, como a de criar uma classe de relevancia
extra chamada “incerta” no experimento que foi feito. Caso seja decidido confiar nas

redes para realizar essa tarefa, hd de se considerar que hé essa perda de controle. Um
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outro experimento possivel seria a remocao dessa classe extra, sendo as imagens julgadas
estritamente como relevantes ou nao-relevantes.

Além disso, outro trabalho futuro possivel é o de se considerar o retorno real da
fase de remocao de nao-relevantes, em vez do ground truth manual. Isso permitiria tirar
conclusoes acerca da robustez desses métodos frente aos falsos positivos encontrados (cerca
de 2.4% no experimento realizado).

Outro estudo que também deve ser considerado é a replicagdo do que foi feito para o
CIFAR-10, mas com uso de algum dataset diferente. Isso traria conclusoes importantes,
primeiramente porque a escala reduzida do CIFAR-10 prejudicou a classificagdo, mas
também pelo fato de o CIFAR-10 conter um niumero pequeno de classes, o que traz
duvidas quanto a possibilidade de se generalizar os resultados obtidos, embora deva-se
atentar para o fato de que cada classe retornou cerca de 22 mil imagens, sendo necesséario
preparo para lidar com o nimero de imagens obtido com uma quantidade de classes maior.
Houve, ainda, o problema de as classes do CIFAR-10 nao serem muito diferentes do que
é visto em datasets usados para pré-treinamento, como o Imagenet. Uma selecao de um
dataset diferente eliminaria essa facilidade artificial que alguns classificadores tiveram,
mas deve-se tomar cuidado para que o dataset usado seja padrao em publicagoes, caso
contrario é possivel argumentar contra a qualidade dos resultados, ja que teria sido usado
um dataset cuja qualidade das marcagoes nao é conhecida pela comunidade.

Um outro experimento possivel é o uso desse sistema como black box para alguma apli-
cacao. Um exemplo simples seria escolher um conjunto de classes, obter um test set com
imagens dessas classes e usar as queries delas como entrada do sistema. Nessa proposta,
o classificador poderia ser geral, como foi feito no estudo apresentado, em vez de ser um
one-vs-all. Apds a criagao desse classificador geral, ele poderia ser avaliado nesse conjunto
de teste. A vantagem desse experimento seria que nao seriam necessarias marcagoes das
imagens dos crawlers. Por fim, vale ressaltar que nao houve em momento algum verifi-
cacao de imagens repetidas. Na realizacao de qualquer um desses experimentos, deve-se
conferir se ndo ha a possibilidade de algumas imagens de treino serem iguais a algumas

de teste, o que faz com que a acuracia fique maior do que deveria.
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