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Resumo

Atualmente, é possivel visualizar uma abundéncia de pesquisadores em busca de estra-
tégias aprimoradas para identificagdo de cores e texturas em imagens, seja por métodos
analiticos, espectrais ou estruturais. Nesse contexto, a presente dissertagdo propde uma
andlise tedrica e aprofundada dos modelos de redes convolucionais, com foco nas camadas
mais profundas da rede neural residual ResNet50. O principal objetivo é identificar as
diferentes sensibilidades existentes sobre cada um dos blocos residuais presentes no mo-
delo de rede neural ResNet50, utilizando diferentes técnicas de pré-processamento sobre
o conjunto de imagens de Folhas de Oliveiras (saudaveis e doentes).

Para atingir esse propdsito, a pesquisa nao apenas ira apresentar um estudo teérico das
metodologias de Inteligéncia Artificial, mas também apresentara uma anélise aplicando
transformacoes sobre as diversas tonalidades presentes nas imagens. Neste contexto, sera
utilizado essa metodologia visando aprimorar o entendimento das caracteristicas visu-
ais das folhas de oliveira, proporcionando uma analise mais completa sobre a eficacia
das camadas de convolucao no processo de classificacdo. Além disso, a dissertacao visa
contribuir para o avango da pesquisa ao explorar diferentes estratégias na analise de tex-
turas, aprimorando a capacidade de diferenciacao entre folhas saudaveis e doentes, com

potenciais aplicagoes em monitoramento agricola e diagnéstico precoce de doencas.

Palavras-chave: Redes Convolucionais, ResNet50, Folhas de oliveira, Textura e Classi-

ficacao
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Abstract

Currently, it is possible to see a large number of researchers looking for improved strategies
for identifying colors and textures in images, whether through analytical, spectral or
structural methods. In this context, this dissertation proposes an in-depth theoretical
analysis of convolutional network models, focusing on the deepest layers of the ResNet50
residual neural network. The main objective is to identify, through a set of images, the
textures present and categorize the layers according to their performance in classifying
olive leaves (healthy and diseased).

To achieve this purpose, the research will not only present a theoretical study of Artifi-
cial Intelligence methodologies, but will also present an analysis applying transformations
to the different tones present in the images. In this context, this methodology will be
used with the aim of improving the understanding of the visual characteristics of olive
leaves, providing a more complete analysis of the effectiveness of convolution layers in
the classification process. Furthermore, the dissertation seeks to contribute to the ad-
vancement of research by exploring different strategies in texture analysis, improving the
ability to differentiate between healthy and diseased leaves, with potential applications

in agricultural monitoring and early diagnosis of diseases.

Keywords: Convolutional Networks, ResNet50, Olive Leaves, Texture and Classifica-

tion
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Capitulo 1

Introducao

O capitulo 1 descreve o enquadramento e contexto da realizagao desta dissertacio, a sua

motivacao, objetivos e estrutura do documento.

1.1 Enquadramento

No cenario atual de ciéncia de dados e inteligéncia artificial, a aplicacao de algoritmos de
aprendizado de maquina para classificar dados é cada vez mais importante. A capacidade
de classificar dados em diferentes classes com base nas suas caracteristicas intrinsecas tem
implicagoes de longo alcance numa variedade de campos, desde medicina e financas até
reconhecimento de padroes e processamento de linguagem natural.

Este trabalho enquadra-se neste contexto, visando explorar e comparar o desempenho
de diferentes blocos de redes neurais convolucionais Convolutional Neural Network (CNN),
especialmente na arquitetura ResNet50, diante diferentes desenvolvimentos de imagens.
O objetivo ¢é avaliar a sensibilidade desses blocos as mudancas nos dados de entrada,
buscando compreender melhor como se comportam os modelos residuais. O objetivo desta
tese é, assim, realizar analises detalhadas a modelos de redes convolucionais, com foco nas
camadas mais profundas do modelo ResNet50, para perceber como os diferentes blocos
respondem as variagoes da imagem e como essa sensibilidade pode afetar o desempenho

geral da rede.



Adicionalmente, serao exploradas técnicas de pré-processamento de dados, como nor-
malizacao, tratamento de valores faltantes e selecao de atributos, para melhorar o de-
sempenho do algoritmo e evitar overfitting e underfitting. Esta abordagem visa garantir
que os modelos possam generalizar para amostras eficazmente, independentemente das

caracteristicas especificas dos dados de entrada.

1.2 Objetivos

O objetivo desta dissertacdo é conduzir uma analise detalhada dos modelos de redes
convolucionais, com foco nos diversos blocos de convolugao, especialmente nas camadas
do modelo de rede neural residual ResNet50. A pesquisa visa criar diferentes conjunto de
imagens, utilizando como base um dataset ja construido e disponivel, aplicando diferentes
técnicas de pré-processamento. Neste contexto, pretende-se coletar os blocos residuais do
modelo da Resnetb0, verificando a sensibilidade sobre cada uma das técnicas aplicadas.

Para a implementacgao do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao definidos:

Estudar os blocos de convolugoes existentes no modelo escolhido.

Aplicar variagoes na cor, textura e brilho de forma a gerar novos datasets de imagens.

Treinar cada bloco de convolugao utilizando diferentes conjuntos de dados.

Avaliar as métricas escolhidas apds o treinamento.

1.3 Estrutura do Documento

A dissertacao esta estruturada da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta a fundamenta-
¢ao tedrica sobre os problemas de identificagdo de cores e texturas, uma introdugao sobre
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Redes Neurais e Deep Learning, bem
como serao apresentados os trabalhos relacionados. No capitulo 3, serao apresentados

detalhamentos sobre os processos de extracao das camadas necessarias para a realizacao



dos testes, introduzidas as diferentes técnicas para a construcao do conjunto de dados, e
a implementacao e coleta das métricas de treinamento. O Capitulo 4, serd apresentada
uma analise dos resultados encontrados, separando-os conforme os conjuntos de dados
testados; finalmente, o ultimo capitulo apresentara as conclusoes e dire¢oes de trabalhos

futuros.






Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

O capitulo 2 descreve e exemplifica os conceitos necessarios para o entendimento completo
deste trabalho de dissertacdao. Sera realizado uma breve introdugdo sobre a importan-
cia do estudo pratico de cores e texturas em diferentes situacgoes, utilizando técnicas de
pré-processamento, apresentando outros termos como Inteligéncia Artificial, Modelos de

Machine Learning, Deep Learning

2.1 Inteligéncia Artificial

O termo Inteligéncia Artificial (IA) foi introduzido por John McCarthy em 1955, sendo um
grande marco para o inicio de uma area da computacao dedicada a replicar, de maneira
sintética, o aprendizado humano, assim como as agoes e interpretagoes em diversos ambi-
entes. Desde entao, a IA tem evoluido consideravelmente, abrangendo uma variedade de
técnicas e abordagens para simular processos cognitivos e comportamentos inteligentes.
Existem diversos elementos que devem ser considerados para que o objetivo das TA
consigam ser alcancado, dentre eles o que mais se destaca é a compreensao profunda da
inteligéncia. Travessos (2010) propoe uma visdo mais tradicional, onde a inteligéncia é
considerada a capacidade inata do individuo, possibilitando a realizacao de testes como o
Quociente Intelectual (QI) [1]. No entanto, existe uma perspectiva Piagetiana, que enfa-

tiza a construgao do conhecimento por meio das agoes do sujeito. Flavel (1996) argumenta



que a inteligéncia ndo estéd estritamente atrelada ao processo de heranga biolégica [2].

Além disso, Russell (2016), destaca que a IA engloba diversas abordagens, desde sis-
temas baseados em regras e aprendizado de maquina até redes neurais e algoritmos evo-
lutivos. O aprendizado de maquina, por exemplo, é uma subérea crucial da TA, onde os
algoritmos podem aprender padroes a partir de dados e aprimorar seu desempenho ao
longo do tempo [3].

A TA tem aplicagoes praticas em diversos setores, como saude, finangas, automagao
industrial e tecnologia da informacao [4]. A busca continua por algoritmos mais avan¢ados
e aprimoramento das técnicas de A levam a avancos significativos, mas também levantam
questoes éticas, sociais e legais, exigindo uma reflexao continua sobre o impacto da IA na
sociedade [5], [6].

Portanto, a IA, desde sua origem em 1955, tem-se transformado em uma area di-
namica e interdisciplinar, moldando nao apenas o campo da computacao, mas também
influenciando profundamente como interagimos com a tecnologia e enfrentamos desafios

complexos em diversas esferas da vida cotidiana [7].

2.1.1 Aprendizagem Maquina

O Machine Learning (ML), ou aprendizado de méquina em portugués, é uma area da IA,
que por meio da criagdo de algoritmos, permite ao computador identificar padroes em
quantidades massivas de informacoes, realizar analises preditivas, entre outras tarefas de
reconhecimento.[8]-[11].

A integracao destas capacidades computacionais avancadas é importante em muitos
campos, permitindo avancos significativos em areas como medicina, robotica e construgao.
Na area da saude, por exemplo, o aprendizado de méaquina possibilita realizar analise de
dados clinicos, no diagnoéstico médico e na descoberta de padroes em grandes conjuntos
de dados [3]. Um estudo de Rajkomar (2018), demonstra uma aplicagdo utilizando mé-
todos de ML para prever resultados clinicos, fornecendo informacoes importantes para os

profissionais de satude [12].



Na robética, o aprendizado de maquina é frequentemente usado para melhorar a auto-
nomia e permitir aos robos se adaptarem a ambientes dindmicos. Um estudo realizado por
Kober (2013) [13] explora técnicas de aprendizagem por refor¢o para melhorar o controle
do rob6 em tarefas complexas e mutaveis. Na construcao, o ML é usado para otimizar
o planejamento e a execugao do projeto, analisando dados historicos para prever custos,
identificar riscos e melhorar a eficiéncia geral do processo.

Outro estudo realizado por Mbachu (2020), demonstra como as técnicas de ML podem
ser aplicadas ao gerenciamento eficaz de projetos de construcao [14]. A utilizagdo deste
modelo de aprendizagem em meio a varios campos de estudo destaca nao sé a diversi-
dade dos dados, mas também um grande potencial em meio aos avancos importantes que
beneficiam a sociedade [4].

Abaixo estao listadas alguns dos modelos de aprendizado existentes (Figura 2.1).

Machine Learning
|

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement Multi-task Ensemble Instance Based

: Neural Netwark
Learning Learning Learning Learning Learning Learning “ P Learning
Decision Tree ¢ P:'FEI:EL_ Generative Boosting Supervised k = Mearest
o no..e g Models Neural Netwaork Neighbor
Analysis
1 Unsupervised
Naive Bayes K - Means Self Training Bagging pe

Neural Netwark

Transduc .
Support Vector ransductive Reinforced

2 jpport’V
Machine Support Vector Neural Network
Machine

Figura 2.1: Machine Learning [9]

» Aprendizado Supervisionado: Este modelo de aprendizado utilizado uma estra-
tégia de treinamento com base nos dados devidamente conhecidos e rotulados, ou
seja, o objetivo é conseguir encontrar uma hipdtese valida para o conjunto de dados,

permitindo que o modelo consiga classificar corretamente os exemplos de teste [8].

o Aprendizado Nao Supervisionado: Os modelos que utilizam o aprendizado



nao supervisionado, ou seja, nao possuem rotulos nos exemplos de treinamento,
deixando com que o modelo realize a identificagdo com base em sua representacao,

e caracteristicas [8], [15].

o Aprendizado por Reforco: Diferentemente das formas de aprendizado introdu-
zidas anteriormente, utiliza uma abordagem mais interativa, sendo necessario obter
o auxilio de um agente externo. O aprendizado por reforco, tende a utilizar ganhos
e punigoes para conseguir chegar ao objetivo determinado, desta forma o modelo ira
conseguir estabelecer determinadas politicas que tornam a quantidade de ganhos

maiores do que as punigoes [16].

2.1.2 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que se inspiram no sistema
humano de processamento de informagoes, utilizando neurdnios artificiais para formar
uma estrutura organizada entre o sistema de entrada, processamento interno e saida.
Inicialmente desenvolvido por McCulloch e Pitts [17], [18], esse paradigma de inteligéncia
artificial tem sido amplamente explorado e aplicado em diversas areas do conhecimento,

a Figura 2.2 apresenta um exemplo simples desta arquitetura de rede neural artificial.

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 2.2: Exemplo de rede neural artificial [19]



GoodFellow (2016) explica sobre os modelos de RNA que oferecem determinada flexi-
bilidade, ao serem usados em diversos campos, incluindo medicina, finangas e reconheci-
mento de padroes. A capacidade de estudar o comportamento e entender como identificar
padrdes nos dados de entrada é essencial para o uso eficaz das RNAs em problemas reais
[10].

A estrutura de uma RNA pode variar dependendo do modelo escolhido. Uma caracte-
ristica tinica é que existe uma camada intermediaria onde ocorre o processo de aprendiza-
gem. Nesta camada, muitas conexdes ocorrem entre os neurdnios conforme os principios
de aprendizagem humana. Os neuronios sao ativados ou desativados dependendo das si-
napses recebidas, ajustando seus pesos para otimizar a capacidade da RNA de realizar
uma determinada tarefa [20].

O estudo e a compreensao aprofundada das Redes neurais artificiais proporcionam
parametros de andlise valiosos sobre o funcionamento do cérebro artificial e impulsionam
avangos continuos na area de inteligéncia artificial [4]. A aplicagdo prética das RNAs
em diversas disciplinas destaca a importancia crescente desses modelos na resolucao de
problemas complexos e na melhoria de sistemas auténomos e adaptativos. Ao explorar
suas nuances e adapta-las as demandas especificas, os pesquisadores podem aproveitar ao

maximo o potencial das redes neurais artificiais [4], [10].

Estruturas Biolégicas

O sistema nervoso humano é constituido por uma complexa rede de neurdnios, desem-
penhando um papel crucial na transmissao de sinais elétricos, também conhecidos como
pulsos, entre as células nervosas (Figura 2.3). Cada neurdnio apresenta uma estrutura
complexa, sendo melhor compreendida se dividida em partes, conforme destacado por Luo

et al. (2021) [21].

o Dendritos [22]: possuem ramificagdes numerosas, que se estendem durante todo o
corpo celular do neurdnio, estes sao responsaveis pela recep¢ao de cada estimulo

recebido.



o Axoénio [22]: Sao responsaveis pela transmissdo dos estimulos, ao contrério dos

dendritos, existe apenas 1, para cada neurdnio.

o Sinapse [22]: E descrito sendo a juncdo funcional entre o terminal axonal de um

neurénio (pré-sindptico) e os dendritos (pds-sindpticos).

« Propagagido do Impulso Nervoso [22]: E o potencial de acdo que viaja ao longo de
todo o axdnio, até os terminais axonais, ao final ird realizar o processo de liberagao

dos neurotransmissores para cada sinapse estimulada.

Dendritos

Ramificacbes
terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 2.3: Neurdnio biolégico [23]

Dessa maneira, torna-se evidente a presenca de uma organizacao estrutural analoga
nas RNA (Figure 2.4). Nesse contexto, os axénios desempenham o papel de representar as
conexoes entre os nés componentes da rede, os dendritos podem ser associados as entradas
recebidas pelos neurdnios, enquanto o corpo celular encontra sua representacao na fungao

de ativagao.

Redes Perceptron e Multilayer Perceptron

Os primeiros modelos de redes neurais, como o perceptron de Frank Rosenblatt em 1958,
desenvolveram uma abordagem basica de entrada-saida focada na resolucao de problemas

lineares. Experimentos pioneiros com MARK I PERCEPTRON marcaram a época,
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Figura 2.4: Representagao artificial de um neurénio [24]

levantando grandes questoes que poderiam revolucionar a interacao entre humano e com-
putadores. Ele opera sobre um algoritmo de aprendizagem, sendo projetado para calcular

pesos internos para resolver um problema especifico [17], [25].

e Desafios na interagcdo humano-computador: Surgimento de questdes sobre a

possibilidade de explorar mais profundamente as capacidades dos modelos [26].

o LimitacOoes na resolugcdo de problemas lineares: Os primeiros modelos de
redes neurais foram desenvolvidos para resolver problemas lineares, limitando-os

em problemas mais complexos [17], [26].

e Desenvolvimento de algoritmos de aprendizado: Desenvolvimento de novos
algoritmos de aprendizagem para conseguirem resolver problemas variados de forma

mais eficiente [17], [26].

Se aplicado a problemas como o Ou exclusivo (XOR), este problema destaca-se ainda
mais. Sendo descoberto mais tarde que o mesmo poderia ser superado adicionando uma
camada oculta, chamada camada intermediaria ou camada oculta. Desde entao, uma
série de experimentos e estudos foram conduzidos na tentativa de desenvolver modelos
avancados que possam resolver problemas mais complexos, resultando diretamente nas
arquiteturas mais complexas. Este periodo de pesquisa e inovacgdo marcou um grande
progresso na compreensao e evolugao das redes neurais.

No contexto das camadas cruzadas, a descoberta de algoritmos mais complexos e o

entendimento mais profundo da sua complexidade inerente levaram ao desenvolvimento
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de redes neurais que podem lidar com tarefas cada vez mais complexas. Esta evolugao é
evidenciada pelo surgimento de arquiteturas modernas, como as redes neurais profundas,
que mostram excelentes resultados mediante ao desempenho em aplicacoes que vao desde
o reconhecimento de padroes até o processamento de linguagem natural. Melhorias e

inovagoes continuas neste campo.

Funcao de Ativacao

As fungoes de ativagdo desempenham um papel crucial no processo de aprendizado de
modelos em redes neurais, tendo dois estados fundamentais: o neurénio ativo e o desati-
vado. Este processo dinamico varia conforme as entradas das camadas iniciais da rede,
interferindo diretamente na capacidade de aprendizado e adaptacao do modelo ao longo

do tempo.

A complexidade e diversidade dos padroes existentes nos dados sao aprendidos pelos
neuronios por meio das fun¢des matematicas especificas. Neste contexto, deve-se ter o

cuidado durante a escolha destas func¢oes, bem como a escolha do modelo [27].

A capacidade de ajuste oferecida pelas funcoes de ativacao desempenha um papel cru-
cial na eficacia geral da rede neural em aprender e representar informacoes de maneira
significativa [28]. Este processo de adaptacao é fundamental para conseguir solucionar os
desafios presente em diversas aplicagoes, desde reconhecimento de padroes até processa-

mento de linguagem natural [28].

Existem diversas categorias de fungoes que podem ser utilizadas em redes neurais,
como: fungoes lineares, de degrau e sigmoidais. Conforme Rauber (2005), a fungao Sig-
moid, também conhecida como funcao logistica, emprega logaritmos naturais para conver-
ter qualquer valor de entrada em um intervalo restrito entre 0 e 1 [28]. O comportamento
caracteristico desta fun¢ao pode ser visualizado na Figura 2.5. A delimitacao desses in-
tervalos possibilita a reducao da dimensionalidade do espacgo de trabalho, proporcionando

uma visualizagdo mais clara sobre o comportamento dos dados [28].
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2.1.3 Aprendizagem Profunda

O Deep Learning (DL), um subcampo do aprendizado de méquina, visa aprender modelos
de TA baseados no comportamento do cérebro humano usando redes neurais artificiais.
Este modelo pode usar camadas ocultas [10] para processar informagoes de forma mais

sofisticada.

A estrutura do aprendizado profundo pode ser comparada a um grafo, podendo ser
utilizado em diferentes niveis e conjuntos de modelos [11]. Cada camada de uma rede
neural profunda atua como uma transformacao de dados, aprendendo padroes cada vez
mais complexos a medida que é realizado o processo pelas camadas ocultas. Essa hierar-
quia de representacao é essencial para o aprendizado profundo conseguir aprender recursos

complexos de dados de alto nivel.

A utilizacao dessas estruturas em Aprendizado Profundo é motivada pela habilidade
desses modelos de criar abstracoes das informagoes obtidas, gerando representacoes que
encapsulam caracteristicas essenciais dos dados [11]. Essa capacidade de abstragao é
crucial para a generalizagao eficaz do modelo em tarefas diversas, permitindo que ele

reconheca padroes complexos e se adapte a novos conjuntos de dados.

No trabalho de Schmidhuber [11] é destacada a importancia de estruturas hierarqui-
cas e abstratas para a eficacia do Aprendizado Profundo. Ao proporcionar uma visao
detalhada sobre as representacoes e transformagoes existentes, o Aprendizado Profundo é
destacado como uma ferramenta poderosa para compreender e lidar com a complexidade

presente nas informacgoes existentes.
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Redes Neurais Convolucionais

As CNN surgiram como arquiteturas de aprendizagem profunda, sendo eficientes em ta-
refas por meio de visdo computacional e reconhecimento de padroes em imagens [29].
Essas redes incluem camadas convolucionais e de pooling, que permitem extrair recursos
hierarquicos e também permitem reduzir a dimensionalidade dos dados. Um trabalho im-
portante que destaca a importancia das CNN na visao computacional é o de Krizhevsky;,
Sutskever e Hinton [29], sendo demonstrado o funcionamento de uma CNN chamada de
AlexNet. Krizhevsky (2012), menciona que a presenca de camadas totalmente conecta-
das em uma CNN é importante, permitindo que as informagoes sejam obtidas durante
o processo de aprendizagem. Estas camadas sdo responsaveis por combinar caracteristi-
cas aprendidas nas camadas anteriores, facilitando assim a representagao de informacoes
complexas e nao lineares. A pesquisa de Simonyan e Zisserman [30], apresenta uma ar-
quitetura chamada de VGGNet, do qual permite que seja visualizado o impacto positivo

das camadas ocultas em meio as CNN.

O uso das CNN permite que sejam aplicadas em diversas areas, desde reconhecimento
de objetos até segmentacdo de imagens e reconhecimento facial [29], [31]. Trabalhos
recentes, como o de He, Zhang, Ren e Sun (2016), apresentam a arquitetura ResNet, in-
troduzindo os blocos residuais apds conseguir solucionar alguns dos problemas existentes,
como desaparecimento de gradientes, proporcionando melhor desempenho em tarefas de
classificagdo de imagens [32]. Outra caracteristica das CNN é a capacidade de realizar
aprendizagem por transferéncia, permitindo a utilizacao de pesos pré-treinados por mo-
delos em tarefas semelhantes. Este processo se mostra util em casos onde o conjunto de
dados de treinamento é limitado [31]. Yosinski (2014), fornece uma anélise aprofundada
sobre a possibilidade de utilizar tais recursos nas CNN [33], considerando a eficacia desse

Processo.
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Métricas de avaliagao

As métricas de avaliagdo desempenham um papel importante durante a analise de de-
sempenho dos modelos durante o processo de treinamento, sendo aplicadas tanto em
problemas de classificacdo quanto de regressao [25], [34]. Estas métricas utilizam de fer-
ramentas essenciais para avaliar a precisao, confiabilidade e generalizacdo dos modelos
gerados.

A escolha da métrica ird depender da natureza do problema em questao, sendo comum
a utilizagdo de mais de uma métrica para conseguir avaliar o modelo [34]. Isso permite
uma compreensao aprofundada dos resultados, podendo obter varios pontos de observacao
do modelo, resultando em uma andlise mais confidvel e precisa [34].

Uma das métricas que normalmente é utilizada, é chamada de matriz de confusao,
que fornece uma visao detalhada das relagoes entre as classes no conjunto de dados. Esta
matriz é composta por quatro valores principais: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) [10], [34]. A Figura 2.6 mostra
visualmente esses elementos, podendo entdao obter uma visualizacao clara do desempenho
do modelo em diferentes cenérios.

Além dessas métricas tradicionais, existem meétricas especificas para problemas par-
ticulares, como sensibilidade, especificidade e precisao, que podem oferecer analises mais

detalhadas dependendo do contexto em que é aplicado [25].

« Verdadeiro Positivo (VP): Representam a quantidade de instancias da classe

positiva que foram classificadas corretamente.

» Verdadeiro Negativo (VN): Representam a quantidade de instdncias da classe

negativa que foram identificadas como negativas.

» Falso Negativo (FN): Representa a quantidade de instancias da classe positiva

que foram classificadas erradamente pelo modelo como negativas.

« Falso Positivo (FP): Representa a quantidade de instancias da classe negativa

que foram classificadas erradamente pelo modelo como positivas.
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Figura 2.6: Construcao da matriz de confusao[35]

Neste contexto, existem outras métricas que auxiliam durante esse processo de anélise,

das quais sao descritas logo abaixo:

o Acurécia - E utilizada como uma métrica central para a avaliacdo dos classificadores,
desta forma, é possivel medir a eficiéncia de uma inteligéncia artificial. No entanto,
segundo Junior (2022), Rothe e Sandra (2016) [34], [35], a acurdcia nao deve ser
utilizada unicamente para medir tais principios de desempenho. Este valor pode
ser calculado mediante ao total de observagoes verdadeiras obtidas (negativas e

positivas) dividido pela soma dos elementos existentes [34].

» Especificidade - Avalia a taxa de verdadeiro negativo existentes em um classificador,
sendo calculada a partir dos (VN) em razao da soma dos verdadeiros negativos como

também dos falso positivos (VN+FP)[34], conforme visto na Figura 2.6.

 Precisao - Utilizada para medir o impacto dos valores de falso positivo (FP) sobre
os falso negativos (FN), assim, garantindo que tal erro seja o menor possivel[34],

como ¢ possivel visualizar na figura 2.6.

16



Arquitetura da CNN

Atualmente, existem diversas arquiteturas de CNNs que estao disponiveis para resolver
diferentes categorias de problemas. Neste contexto, destaca-se a existéncia de redes neu-
rais, com grande capacidade de aprender e de transferir informagao entre diferentes niveis
de processamento [29].

Dentre essas arquiteturas, a ResNetb0 destaca-se dentre os modelos existentes, tendo
em vista a sua capacidade de treinamento e estrutura de montagem. A arquitetura da
ResNet foi construida para resolver problemas comuns em treinamento profundo, como
perda de gradiente [32]. O modelo utilizando 50 camadas da ResNet possui uma arqui-
tetura mais profunda e complexa, contribuindo para a eficiéncia do aprendizado para
representacoes complexas de dados visuais. Ao resolver problemas especificos de visao

computacional, a ResNet50 oferece vantagens significativas [32].

ResNet50

ResNet é uma abreviatura de Residual Neural Network e representa uma arquitetura de
rede neural profunda na area do aprendizado profunda. Foi desenvolvido pela Microsoft
Research e pertence & familia de redes neurais residuais. E caracterizado por sua capaci-
dade tnica de solucionar problemas associados ao desaparecimento de gradientes. Isso foi
possivel por meio da introducao de um bloco residual que consiste em uma combinacao e
uma fungao residual integrada na constru¢ao do modelo [32].

Com a apresentacao da ResNet, iniciam-se redugoes significativas nos erros de treina-
mento em redes neurais profundas. As ligacoes de enlace que permitem a transferéncia
direta de informacgao de uma camada para outra, e a fungao residual que representa a di-
ferenca entre a entrada e a saida de um bloco, permitindo otimizar o treinamento destes
modelos [10], [32].

A ResNet50, utiliza 50 camadas, sendo 48 camadas de convolugao, uma camada de
pooling maximo e uma camada de pooling médio [36]. Esta configuragao é dividida em

cinco blocos convolucionais diferentes, cada um com propriedades especificas para extrair
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representacoes complexas de dados visuais. Na Figura 2.7 é possivel visualizar os detalhes

para cada estrutura.

224x224 RGB Image

7x7 convea/2

1x1 conv,256
1x1 conv,1024
1x1 conv,64 \
59 com 64 11 conv,256
261 con,256 / 3%3 conv, 256
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1x1 conv,256 conv,256
1x1 conv, 1028

1x1 conv,64

3x3 conv,64
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7x7 avg pool

1x1 conv,256/2
3x3 conv,256
1x1 conv,1024

Figura 2.7: Arquitetura da ResNet50 [31]

2.1.4 Aprendizagem por Transferéncia

O Transfer Learning (TL), também conhecido como Aprendizado por Transferéncia, é
uma estratégia para o aprendizado de maquina, conforme Pan e Yang (2010) em seu
estudo sobre o tema [37]. Esta abordagem utiliza do conhecimento adquirido em outros
processos de treinamento, melhorando o desempenho das tarefas relacionadas. O uso
desta estratégia pode ser utilizado em diversas areas, desde a identificacao de flores e
objetos de varejo até a categorizagdo de automdveis, dentre outros tipos categéricos [38].

A implementacao do TL em modelos de aprendizado profundo, conforme abordado por
Weiss, Khoshgoftaar e Wang em sua pesquisa sobre transfer learning [39], torna o processo
de treinamento mais rapido e com maior eficiéncia de processamento. Sendo assim é

possivel visualizar no experimento realizado por Bengio, Courville e Vicent (2013) durante
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uma analise sobre os algoritmos de representagao, mostrando ferramentas essenciais para

a otimizacao do desempenho dos modelos de aprendizado de méquina [40].

2.1.5 Visao por Computador

A Computer Vision (CV) é um campo da TA projetado para auxiliar os computadores a
interpretar e compreender o mundo visual da mesma forma que os humanos [41]. Este
campo de pesquisa inclui diversas técnicas e algoritmos para analisar e extrair informagoes
significativas de imagens e videos [41]. Em Szeliski (2010) é destacado a intensa quantidade
de pesquisadores, em busca de abordagens para alcancar essas capacidades computacionais
[42]. Estas incluem técnicas avangadas em processamento de imagens, aprendizado de
maquina, redes neurais convolucionais, etc.

Um dos principais objetivos da visao computacional ¢é treinar os sistemas computa-
cionais para executar tarefas especificas, como reconhecimento e classificacdo de objetos,
reconhecimento de padroes, reconhecimento facial, detecgao de movimento e segmentagao
de imagens. Neste contexto, pode ser aplicado a diversas areas, como: saude, industria,
seguranca e entretenimento [41].

Podendo citar como exemplo a industria, a integracao de sistemas de visao computa-
cional possui um grande impacto sobre a produtividade e na eficiéncia operacional [41].
Automatizando os processos de inspecao de qualidade, controle de producao e manuten-
¢ao preditiva dos alimentos por sistemas inteligentes de visdo computacional, reduzindo
custos e aumentando os lucros [41].

A visdo computacional também desempenha um papel fundamental nos avancos tec-
nolégicos, como carros autonomos, realidade aumentada, medicina e seguranca. A medida

que a pesquisa continua avancando e a tecnologia se torna mais acessivel [43].

2.2 Efeito da Cor na Visao por Computador

Os sistemas computacionais dependem de uma série de calculos matematicos para inter-

pretar dados e criar imagens digitais. Esses processos dependem de como os humanos
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percebem as imagens. Segundo estudos como [44], [45], a percepcao das cores envolve
uma combinagao de trés elementos, chamados tristimulos: R (vermelho), G (verde) e B
(azul). Representadas pelas cores primérias ou componentes basicos que utilizam espagos
de cores lineares e nao lineares.

Existem varios sistemas de representacao de cores atualmente em uso, incluindo RGB,
Hue, Saturation and Value (HSV) e Comission Interlationale de Eclairage (CIE). Cada
um desses sistemas oferece uma abordagem diferente para representar e processar cores
em imagens digitais, com vantagens e aplicagoes especificas [46]. Pode-se utilizar como
exemplo o modelo RGB utilizado em dispositivos de exibi¢ao, como monitores de com-
putador e TV, enquanto o modelo HSV é utilizado em aplicativos de processamento de
imagem, que ajudam a manipular cores com base em matiz, saturacao e valor com mais
facilidade [44].

Além destes sistemas de cores, existem muitas outras técnicas e modelos que exploram
diferentes aspectos da percepgao visual humana e das propriedades da luz [45]. De acordo
com Gonzales (2008) ¢é essencial entender a aplicagdo dos diferentes sistemas de cores,

bem como suas diferentes aplica¢oes em meio a visdo computacional [43].

2.2.1 Espacos de cores

O sistema de cores HSV ¢ usado para representar espacos de cores de uma forma mais
intuitiva ao olho humano do que o sistema de cores RGB (Figura 2.8). Neste espaco de
cores, a tonalidade de uma cor é representada pelo componente Matiz (H), que varia de 0
a 360 graus ao redor da roda de cores. A saturacao (S) representa a pureza de uma cor e
varia de 0 a 1, onde valores préximos a 0 representam tons de cinza e valores préximos a
1 representam cores mais saturadas. O valor (V) representa o brilho da cor, de 0 (preto)
a 1 (cores mais claras) [45], [47].

Uma das principais vantagens do espaco de cores HSV é sua capacidade de separar
informagoes de cor das informagoes de saturacao e brilho, tornando-o adequado para

muitas tarefas de processamento de imagem, como segmentagdo de objetos, imagem,
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Figura 2.8: Representagao do espago de cores HSV [48]

saturacao e brilho em HSV espacial, que podem ser executadas sem alterar o tom de cor,
facilitando o reconhecimento e discriminacao de objetos com base em suas caracteristicas

de cor [43].

Além disso, o espago de cores HSV também é usado em aplicagoes de visao computa-
cional, como reconhecimento de padroes e deteccao de objetos, devido a sua capacidade
de representar cores de uma forma assemelhada a percepgao humana [49]. Esta represen-
tagdo mais intuitiva das cores facilita o desenvolvimento de algoritmos de processamento

de imagens mais eficientes e faceis de interpretar [50].

De acordo com Cheng (2000), as coordenadas podem ser transformadas utilizando o

espaco de cores RGB por meio das seguintes férmulas:
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0 se V=0

° G-B B
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(00 X(mﬂ) seV =R
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— - caso contrario

\

V =max(R, G, B)

o Matriz (H): Se a luminosidade (Valor) for 0, a matiz ¢ definida como 0°. Caso
contrario, é calculada com base no valor de cor correspondente ao elemento (R, G

ou B) com o maior valor [48].

« Saturacgao (S): E baseado na diferenga entre o valor méximo e minimo dos com-

ponentes R, G e B, dividido pelo valor maximo encontrado [48].

« Valor (V): Este componente corresponde aos valores maximos entre cada os ele-
mentos R, G e B, ou seja, representado pela quantidade de brilho presente na cor

[48].

RGB (Red, Green e Blue)

O espago de cores RGB é um dos mais comuns de serem encontrados, sendo utilizado
para representar as cores em dispositivos de exibi¢do como monitores de computador,
televisores e dispositivos moveis, bem como em softwares de edi¢cao de imagens e graficos
[44] (Figura 2.9). Neste contexto, cada cor é representada como uma combinagao ponde-
rada dos componentes vermelho (R), verde (G) e azul (B), que sdo os trés componentes
principais da familia da luz secundéria [47].

No espago de cores RGB, cada componente varia de 0 a 255 (em um sistema de 8
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Figura 2.9: Representagao do espago de cores RGB [48]
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bits), onde 0 representa nenhuma cor e 255 representa a intensidade méxima da cor. A

combinacao destas trés cores primarias com intensidade variavel permite a reproducgao de

uma ampla gama de cores visiveis ao olho humano [43]. Ele permite uma representagao

de cores precisa e flexivel, o que é essencial em muitas aplicagoes, desde design grafico até

computacao grafica em jogos e filmes.

A conversao entre os espacos de cores RGB para HSV, pode ser realizada por meio da

seguinte expressao matematica:

C=VxS
X:Cx(l—‘(
m=V —-C

H
— 2—1
60) mod D

H ¢é a matiz (Hue) no intervalo de 0 a 360 graus,

S é a saturacao (Saturation) normalizada de 0 a 1,

V' é o valor (Value) normalizado de 0 a 1,

C' é a croma (Chroma),
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e X é uma variavel intermediaria, e

e m é um fator de deslocamento.

Apés calcular o valor de C' e X, pode-se realizar o calculo de conversao por meio da

seguinte férmula [44]:

) se0< H <60

) se 60 < H <120

) se 120 < H < 180
(R,G,B) =

) se 180 < H < 240

) se 240 < H < 300

)

se 300 < H < 360

2.2.2 Cor e Textura

Para entender como funcionam a cor e a textura, precisamos entender como elas sao
percebidas na retina humana, que possui dois conectores principais: cor e haste. Primeiro,
ao contrario das barras, necessarias para visualizar diferentes tons de cinza, as cores
permitem a percepcao das cores. Uma vez capturadas e armazenadas as imagens, é
importante melhorar a sua qualidade sem perder propriedades essenciais. Para atingir
esses objetivos, o uso de técnicas de processamento de imagens é essencial [51].

Um desses métodos é a segmentacao, que divide uma imagem em multiplas regioes
com base em propriedades como cor, intensidade e textura [52]. A segmentacao é par-
ticularmente til para identificacdo de texturas porque destaca regioes de interesse com
base em descontinuidades de contorno [53]. Esta abordagem permite uma anélise mais
detalhada da textura da imagem.

Maenpaa et al. (2004) propuseram dividir a andlise de textura em dois métodos
principais: processamento de cores e processamento de texturas, cada um deles associado

a caracteristicas especificas [53]. O objetivo desta anédlise é identificar imagens complexas
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usando algoritmos matematicos, examinando propriedades como brilho, cor e tamanho
[53].

Rosenfeld (1976) também enfatizaram essa abordagem analitica, enfatizando que ela
pode identificar imagens complexas e compreender sua composicao visual. Utilizando téc-
nicas avancadas de processamento de imagens, é possivel interpretar texturas em termos

de propriedades fundamentais, como a distribui¢ao espacial de elementos visuais. [54].

Cor

A cor possui um papel importante sobre a vida do ser humano. Neste contexto, a cor
pode ser utilizada para de diferentes formas, desde a expressao de algum sentimento e
transmitir informagdes. Em meio ao mundo computacional, a fisica da luz e a psicologia
da percepcao visual sido utilizadas para estudar tais comportamentos [47].

A luz visivel é composta por diferentes comprimentos de onda, cada um correspon-
dendo a uma cor especifica do espectro eletromagnético [44]. Em uma pesquisa realizada
por Szliski (2010), é possivel visualizar de forma mais clara tais comportamentos, bem
como as cores sao influenciadas pelas interagoes entre a luz, os objetos e os receptores
visuais do olho [42]. Existem muitos modelos e sistemas de cores, além daqueles j& apre-
sentados neste trabalho de dissertagao, que podem ser utilizados em diferentes areas [44].

Um modelo importante é o sistema CMYK utilizado na industria grafica para impres-
sao colorida [42]. E utilizado em conjunto com o modelo RGB, que usa combinacoes de
ciano, magenta e amarelo para criar uma variedade de cores. Existem também modelos
de cores baseados em propriedades perceptivas, como o espago de cores HSV [47].

A pesquisa realizada por Szliski (2010) aborda uma comparagao entre duas operagoes
aplicadas em diferentes escalas de cores. Na Figura 2.10, é realizada uma operagao de
subtracao, que prepara a imagem para impressao. Esse processo ¢ essencial para garantir
que as cores originais sejam preservadas, mesmo apds a conversao [42], [44].

Por outro lado, na Figura 2.11, ocorre um processo semelhante, no qual a imagem esta
sendo convertida da escala CMYK para RGB. Essa conversao demanda atencao devido

as diferencas nos valores de gama e na reproducao das cores. E importante garantir uma
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representacao precisa das cores durante essa conversao, a fim de preservar a qualidade

visual da imagem final [42], [44].

Figura 2.10: Imagem resultante da sub- Figura 2.11: Imagem resultante da adi-
tracao da escala CMYK sobre RGB [42] ¢ao da escala RGB sobre CMYK [42]
Textura

O conceito do Histogram Equalization (HE) foi introduzido por W.K Pratt em 1968 [43],
sendo utilizado como base para o desenvolvimento de diversos outros algoritmos de pré-
processamento de imagem. A aplicacao da técnica comega com o calculo do histograma
da imagem original, sendo uma representacao grafica da distribuicao das intensidades de
pixel na imagem [43]. Em seguida, uma fungao de transformacao é calculada com base no
histograma original. Essa func¢do mapeia os valores de intensidade originais para novos
valores de intensidade, de modo a equalizar o histograma [43].

Uma vez calculada a fungao de transformacao, ela é aplicada a cada pixel na imagem
original [49]. Isso ¢ feito substituindo cada valor de intensidade original pelo valor corres-
pondente na fun¢do de transformagdo. O resultado é uma nova imagem equalizada, na
qual os pixels estao distribuidos de forma mais uniforme ao longo do intervalo de inten-

sidades, resultando em um aumento geral no contraste e na qualidade visual da imagem

[43).
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O Global Histogram Equalization (GHE) utiliza uma transformagao simples, no qual
o histograma é calculado em toda a imagem de entrada e entao passada para a etapa
de célculo de distribuigdo por meio de Cummulative Distribution Function (CDF). Na
proxima etapa é realizada a derivacao por meio de uma funcao de transferéncia cinza do
CDF. Esse tipo de algoritmo, apesar de sua simples aplicacao, pode resultar em perda de
dados em regioes pequenas de uma imagem.

O Local Histogram Equalization (LHE) utiliza uma transformacao mais localizada,
sendo inicialmente obtido um histograma da regiao desejada para que entao seja realizada
a derivacao por meio da funcao de transferéncia cinza do CDF'. Logo apds o pixel central
da regiao é equalizado por meio desta funcao, isso fara com que a regiao retangular
seja movida para o pixel adjacente, repetindo o processo de equalizagao. Esse método
permite que se tenha um destaque maior sobre regioes de interesse, no entanto, possui
complexidade elevada, tornando-o custoso em questdes computacionais.

O Adaptive Histogram Equalization (AHE) foi proposto por Pizer pode ser descrito
como sendo um método que visa a reducao de complexidade computacional por meio de
interpolagao, de forma geral, esse método utiliza a transformacao somente em regices de
amostra, e logo em seguida realiza a interpolacao e transformacgao entre ambas as amostras
locais (Figura 2.12).

O Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) é um método deri-
vado do AHE, no entanto, utiliza como base um limite para a aplica¢ao da transformagao,
para nao comprometer a qualidade da imagem, e assim, obtendo um resultado eficiente

tanto em aspectos computacionais, como também na imagem resultante.

2.3 Trabalhos Relacionados

Esta secao descreve tarefas relacionadas a classificacdo de imagens usando extracao de
camadas de modelos de aprendizado profundo. Neste contexto, descobri o trabalho que
serviu de ponto de partida para este estudo. Andre Baloan e Nils Murrugarra da [55]

introduziram a necessidade de um mecanismo de pesquisa mais pratico que aumente o
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Figura 2.12: Funcionamento base do AHE

poder de pesquisa das consultas de texto, incluindo-se as consultas baseadas em imagens.
O artigo completo apresenta abordagens para melhorar a qualidade das consultas online.
Dessa forma, os autores propoem uma abordagem que utiliza modelos convolucionais, o
que nao ¢é viavel considerando a necessidade de reciclagem. Neste contexto, os autores
propoem uma abordagem que utiliza camadas ocultas de uma rede convolucional para ob-
ter conhecimento de dados através da combinacao de classificadores K-Nearest Neighbors
(KNN). Ao longo do artigo, destaca-se como alternativa a possibilidade de implementa-
¢do de blocos de redes neurais “ocultos” de forma nao supervisionada. Nesse contexto,
observou-se que determinados tipos de imagens tendem a ativar camadas mais profundas

que nos ajudam a identificar melhor caracteristicas como a cor, entre outras fontes.

Como metodologia, os autores utilizam a coleta de conjuntos de dados utilizando a
plataforma Kaggle para coletar 100 imagens de duas categorias (cor e textura). A saida
de cinco blocos residuais de um modelo ResNet50 treinado usando pesos ImageNet, es-
pecificamente os blocos residuais 2 e 5, foi usada para extragdao. O resultado consiste em
um vetor de tamanho variavel variando de 64 a 2048. A classificacdo foi realizada pelo
método KNN utilizando espaco residual. Essa abordagem permite que novas caracteristi-

cas surjam sem treinamento adicional. Em vez disso, a classe representativa ¢ comparada
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com as classes vizinhas.
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Capitulo 3

Desenvolvimento e Implementacao

Este capitulo apresenta e descreve a metodologia seguida, bem como o processo de de-
senvolvimento do trabalho, constituido por trés fases: construcao do dataset de imagens,
treino do modelo de classificacao de imagens e avaliacao dos resultados. Por fim serao

apresentadas as ferramentas utilizadas, bem como a justificativa para o uso de cada uma.

3.1 Metodologia

A metodologia empregada neste estudo baseia-se em uma abordagem experimental, vol-
tada para a investigacdo do impacto de variagdes de cor e textura nos diversos blocos
residuais presentes no modelo de RNA, especificamente a ResNet50. O processo metodo-
légico é dividido em vérias etapas.

Inicialmente, o problema de classificacao em questao é definido, identificando as carac-
teristicas dos dados e as classes a serem previstas. Em seguida, os dados relevantes para
o estudo sdo coletados e preparados para andlise, incluindo limpeza, pré-processamento
e transformacao, garantindo que estejam em um formato adequado para o treinamento
pelo modelo selecionado.

Apos a coleta dos dados necessarios, sao gerados conjuntos utilizando diferentes alte-
ragoes em suas escalas de cores e texturas, por meio de técnicas como ajuste na lumino-

sidade, cor e transformagoes em seu contraste por meio da técnica de pré-processamento
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CLAHE.

Em seguida, sao selecionados diferentes blocos residuais, presentes na ResNet (j& trei-
nada com os pesos da ImageNet) para avaliacao, considerando suas caracteristicas e ade-

quacao ao problema em questao.

Os dados sao entao classificados utilizando KNN, variando os valores de vizinhos
(k). Para isso, é empregada a validagao cruzada para garantir a robustez dos resultados,
prevenindo o overfitting e fornecendo uma estimativa mais precisa do desempenho dos

modelos em dados ndo observados.

Por fim, os resultados sdo interpretados e analisados, tendo em consideracao o de-
sempenho dos diferentes algoritmos e sua aplicabilidade ao problema em questao. Na
Figura 3.1, apresenta-se uma visao geral sobre a execugao da metodologia abordada neste

trabalho de dissertacao.
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Figura 3.1: Esquema de execugdao da metodologia
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3.2 Construcao do Dataset

O conjunto de dados inicial consiste em uma colecao de imagens de folhas de oliveiras,
contendo uma variedade de condigoes de satide. Cada imagem foi tratada e filtrada para
garantir o maior nivel de detalhes e precisao analises futuras. As folhas foram classificadas
em diferentes categorias de doengas, incluindo Caréncia de Boro, Olho de Pavao, Caréncia
de Potdssio e Folhas Saudéveis (Figura 3.2).

O conjunto de imagens foi introduzido no projeto de dissertacao de Asseiro (2019)
[56], com foco na pesquisa de doengas em folhas de oliveiras. Este projeto de dissertagao
utilizou de diversas estratégias de classificacdo para conseguir determinar por meio de
uma aplicacao mével o tipo de doenga para cada tipo de folha.

Na tabela 3.1 é possivel visualizar os nomes atribuidos para cada uma das classes no

conjunto.
Nome das Classes Descrigao
oli-bor-def Caréncia de Boro
oli-heal Folhas Saudaveis
oli-pea-spo Olho de Pavao
oli-pot-def Caréncia de Potassio

Tabela 3.1: Descricao das classes do conjunto de dados de folhas de oliveira.

As imagens iniciais apresentavam uma resolucao de 256x256 pixels, tornando neces-
sario realizar uma padronizacao, garantindo entao que fossem aceitas pelas entradas do
modelo selecionado.

Cada uma das classes contém uma variedade de até 169 amostras, todas utilizando o
mesmo padrao de captura, sendo uma imagem com fundo branco e a folha de oliveira. O

conjunto de imagens original possui um total de 676 imagens.

3.2.1 Pré-processamento

Durante a fase de pré-processamento, foram criados quatro conjunto de imagens, sendo

estes apresentados na Tabela 3.1, para isso foram seguidos 4 passos importantes:
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)

) Deficiéncia de Boro ) Saudével
) Olho de Pavao ) Deficiéncia de Potéassio

Figura 3.2: Classes existentes no dataset

1. Coleta das imagens e suas classes originais.
2. Padronizagao das imagens, incluindo ajuste de tamanho e escalas de cores.
3. Selecao e analise da técnica de pré-processamento.

4. Aplicacao da técnica ao conjunto de dados.

Na Figura 3.3, é possivel visualizar um diagrama com todas as técnicas aplicadas sobre
o conjunto de dados originais.
O processo de padronizacao de imagens foi realizado para garantir que todas as ima-

gens estivessem em um tamanho adequado para o modelo. Neste contexto, foi aplicado um
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Figura 3.3: Diagrama de construcao dos datasets

algoritmo sobre cada uma das imagens existente, permitindo entdo a mudanca por meio
da biblioteca OpenCV (https://opencv.org/) do tamanho 256x256 para 224x224. Na
Figura 3.4 é possivel visualizar um diagrama, mostrando os diferentes caminhos seguidos

para implementar cada variacao.

3.2.2 Selecionar as técnicas

Mediante ao modelo selecionado, e metodologia escolhida para esta pesquisa, notou-se
uma fase importante, sendo necessario realizar uma anélise para escolha das abordagens
que seriam utilizadas para organizar os dados. O objetivo era agrupar as imagens con-
forme as variagoes e técnicas aplicadas, para isso, foi necessario entender a aplicacao das

alteragoes sobre cada uma das técnicas escolhidas.
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Figura 3.4: Construcao de cada uma das classes

Neste contexto, notou-se a possibilidade de criar diferentes versdes para cada uma das
técnicas. Para melhor entendimento, é possivel notar em meio a tabela 3.2 a primeira
versao, do qual, foi utilizada uma técnica de ajuste de luminosidade, cor e também na
saturagao sobre o conjunto de imagens originais (sem ajuste nenhum). Essa abordagem

permitiu obter uma visualizacdo clara e objetiva sobre os novos conjunto de imagens

gerados.
Identificador | Categoria
vl Mudanca na luminosidade, cor e saturagao
v2 Aplicacdo de um limite no contraste
v3 Técnicas de Algmentation

Tabela 3.2: Técnicas aplicadas

Deste modo, cada alteracao realizada a partir do dataset inicial, seria uma sub-versao
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da categoria. Todas as alteragoes realizadas, foram implementadas a partir de bibliotecas
oficiais e adequadas, dentre elas esta a biblioteca Albumentation.

Por meio das abordagens introduzidas acima foi possivel obter alteracoes significativas
em cada classe, seja por meio do destaque da coloragao, luminosidade, saturacao ou até
mesmo pela alteracao do contraste.

Foram utilizadas duas bibliotecas fundamentais para a geracao dos datasets, sendo a
primeira o PILLOW e a biblioteca Albumentations permitindo assim a implementacao dos
filtros exigidos e também a separacao entre as categorias desejadas, deste modo, esta se¢ao
visa explicar melhor cada uma das técnicas, bem como apresentar os valores utilizados

como parametro para cada dataset.

Alteracao na Luminosidade, Cor e Saturacao

A primeira técnica utilizou-se da biblioteca PILLOW em meio a linguagem Python, vi-
sando buscar um conjunto de valores que juntos melhorassem a imagem, tanto em efeitos
de iluminacao, como também em cor e saturacao de uma imagem, abaixo estao descritos

cada ajuste:

« Luminosidade: E utilizada para melhorar a percep¢ao visual, envolvendo altera-

¢oes no brilho da imagem por completo.

« Saturacao: E utilizada para referenciar-se ao ajuste na intensidade das cores im-
postas na imagem, isso possibilita aprimorar as cores vibrantes da imagem, como

também criar tons de cinza para gerar imagens em escala de cinza.

o Cor: Refere-se ao ajuste em meio aos canais de cores existentes em uma imagem,

tendo como base a escala mais conhecida RGB (Red, Green, Blue).

Na tabela 3.3 é possivel visualizar o conjunto de valores utilizado para cada um dos

ajustes.
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Versao Funcao aplicada Valor
vl.1 ImageEnhance.Brightness | 0.5
v1.2 ImageEnhance.Color 1.3
v1.3 ImageEnhance.Contrast 1

Tabela 3.3: Funcoes aplicadas para a versao 1

Aplicagao do Limite com o CLAHE

Essa técnica foi utilizada no pré-processamento de imagens para aprimorar detalhes que
pudessem aprimorar detalhes em &reas de baixo contraste. Essa abordagem utiliza um
limite imposto antes da aplicacao do filtro, e pode ser aplicadas em diversas outras cate-
gorias de imagens, seja exames laboratoriais, como também em fotografias distintas. Para
a aplicagao desta técnica foram realizadas andlises que em colaboraram com o objetivo
deste trabalho, justamente pelo fator de ser utilizada para melhorar caracteristicas como
texturas em imagens. Neste contexto, o CLAHE utiliza uma sequéncia de passos, dos

quais serao descritos na figura 3.5:

Aplicacao do

clahe

[ Diviséo da ) Equalizacdo H Aplicaggo do H Combinagéo ]
imagem limite

Geragao da v2

Figura 3.5: Execucao do CLAHE

e Divisao da imagem: divide a imagem em pequenas regioes, também chamadas

de blocos, representando um local da imagem.

o Equalizacao de histograma local: para cada bloco encontrado, é realizado um
processamento de distribuicao de intensidade, isso ird mostrar a frequéncia de ocor-

réncia sobre diferentes valores de intensidade sobre aquele bloco.
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o Limite do contraste: um dos principais passos desta técnica ¢é a aplicagdo de um

limite, do qual, é utilizado sobre o contraste, evitando que o processo de equalizacao

amplifique demais o contraste e torne o processo custoso para o computador, e cause

efeitos indesejados sobre o resultado.

o Juncao dos blocos: apés realizar o processamento de equalizacao sobre as regioes,

é realizado um processo de combinacao e gerado a imagem final com o contraste

melhorado.

Neste conceito, o CLAHE foi implementado utilizando a biblioteca do préprio OpenCV

para a linguagem de programacao Python, e teve como base os valores descritos na tabela

3.4.

Versao

Funcao aplicada

Valor do limite

Tamanho do grid

v2.1

cv.createCLAHE

5

3,8]

Tabela 3.4: Funcoes aplicadas para a versao 2

Aplicacao do Albumentation

Nesta etapa foi utilizada a biblioteca do Albumentations para a aplicacdo, deste modo,

permitiu trabalhar com uma biblioteca de alto nivel de cédigo, proporcionando flexibili-

dade e eficiéncia durante a implementacao. O principal objetivo desta implementacao se

deve ao fato de conseguir ampliar realizar operacdes na imagem para conseguir verificar

o processo de identificagdo da folha, e medir o comportamento das classes mediante a

alteracoes simples como: rotacao e escala de uma imagem.

 Rotagao: a transformacao tinha como objetivo criar um dataset com diferentes an-

gulos de visualizagao da imagem, permitindo que o classificador consiga reconhecer

padroées distintos.

o Flip Horizontal: utilizada para verificar em conjunto com a rotagao, se o modo

consegue identificar apesar da orientagdo do objeto.
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Neste contexto, nao se quis utilizar imagens sintéticas para o treino, justamente pelo
fator de conseguir analisar com precisdao o comportamento das camadas mais profundas
em relagdo a diferentes tipos de alteracoes que podem ocorrer durante a classificagao,
e entao conseguir medir o nivel de sensibilidade em relagdo a alteragdoes como cores e
texturas, na tabela 3.5 é possivel visualizar os valores utilizados para este teste, onde a

rotagao serd representada por (Rot) e o Horizontal Flip por (Flip).

Versao Funcao aplicada Valores (Rot) | Valores (Flip)
v3.1 A .Rotate min=-35 e max=35 0
v3.2 A HorizontalFlip, A.Rotate | min=-35, max=35 0.2
v3.3 A .HorizontalFlip, A.Rotate | min=-15, max=15 0.2
v3.4 A .Rotate min=-15, max=15 0

Tabela 3.5: Funcgoes aplicadas para a versao 3

3.3 Treino e Execucao dos Modelos

O processo de treinamento foi realizado mediante a cada um dos conjuntos de dados
gerados, sendo para cada um dos blocos residuais da ResNet50. O modelo escolhido,
foi utilizado em conjunto com os pesos da ImageNet, permitindo que o modelo inicialize
com os pesos pré-treinados. A implementacao foi realizada por meio da biblioteca do
TensorFlow (https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br).

Toda a implementacao foi realizada em dois ambientes distintos, ambos empregando
uma placa de video dedicada para os testes. As configuracoes desses ambientes podem

ser encontradas na Tabela 3.6.

Local Tipo da placa | Quantidade de RAM
Maquina fisica GPU 32 GB
Google Colab GPU 20 GB

Tabela 3.6: Configuracao do ambiente

Como mencionado no inicio desta dissertacao, o objetivo é avaliar a sensibilidade

mediante a diferentes alteracoes no conjunto de dados, aplicando sobre cada um dos
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blocos existentes no modelo ResNet50. Nesse contexto, foi desenvolvido um algoritmo
para representar a estratégia desejada de treinamento, seguindo uma sequéncia de passos
desde a aquisicao do conjunto de dados, o treinamento e, posteriormente, a geracao das

métricas de avaliagao. O algoritmo segue os seguintes passos:
1. Get data: Recebimento do conjunto de informagoes
2. Get layer: Extracao da camada desejada
3. Encode: Codificacao dos dados
4. Split: Seracao das informagoes
5. Train: Treinamento da camada

6. Evaluate: Geracao das métricas

3.3.1 Extracao das camadas

O algoritmo inicia o processo de treinamento, realizando a captura das camadas desejadas,

que podem ser visualizadas na tabela 3.7.

Nome Saida
convl__conv (112, 112, 64)
conv2_block3 out | (56, 56, 256)
conv3_block4d out | (28, 28, 512)
conv4_block6_out | (14, 14, 1024)
convb_block3 out | (7,7, 2048)

Tabela 3.7: Camadas extraidas

O processo de captura se baseia na captura das camadas de ativagao para cada bloco
de convolucgao existente na ResNet50, o processo inicia por meio da instancia do modelo
por meio da funcao tf.keras.application. ResNet50 utilizando os pesos da ImageNet e com
uma quantidade de 1000 classes. Logo em seguida, a camada extraida passa por um
processo de diminuicao de dimensionalidade do mapa de caracteristicas, por meio da cha-

mada do método tf.keras.layers. GlobalAveragePooling2D, esse processo torna-ra possivel
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a captura de features importantes para processos seguintes. Ao final do processo a saida
serd instanciada como um modelo por meio da funcao tf.keras. Model utilizando a camada

de entrada inicial, e também a saida do Pooling.

Em seguida o algoritmo recebe o indicador da versao ao qual desejaria realizar os tes-
tes, deste modo o algoritmo iria realizar o carregamento das classes existentes na versao,
e passando para a fase de pré-processamento, ao qual as imagens eram convertidas para
o sistema de cores RGB (utilizando os trés canais de cores), e convertidas para o tama-

nho 224x224 (garantindo que todas as imagens estejam no formato aceito pelo modelo

escolhido).

A transformacao dos dados apds o processo de recebimento, garante que os rotulos para
cada imagem existente, consiga ser compreendido pelo modelo de entrada, esse processo
é realizado por meio da biblioteca Scikit-Learn, do qual permite utilizar diversos pré-

processadores, bem como a funcao fitTransform do médulo LabelEncode.

Assim como em outros treinamentos, o processo de split também é necessario, deste
modo, foi utilizada a fungao de train_test_split da biblioteca Scikit-Learn resultando na
seguinte separagao: o conjunto foi separado em 70% para o treinamento e 30% para o

teste.

Ao final deste processo, o treinamento é finalmente inicializado e para isso foi utilizado
o classificador KNeighborsClassifier utilizando uma quantidade de vizinhos instanciado no
inicio da execucao. Neste contexto, foi utilizado um range de 10 para a quantidade de
vizinhos conhecidos pelo KNN, e com isso para cada quantidade de vizinhos o processo
iria se repetir. O processo da classificagdo é entao realizado por meio da chamada do

método knn.fit passando o conjunto de treinamento separado anteriormente.

Logo ap6s ¢é inicializado o processo de coleta das métricas (Acuracia e Erro) durante
o processo de classificacao, na tabela 3.8 é possivel visualizar as fungoes utilizadas para

cada métrica.
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Meétrica Funcao
Acuracia | accuracy_score
Erro log loss

Tabela 3.8: Métricas utilizadas

3.3.2 Resultados

Apos a conclusao do treinamento do modelo, iniciou-se a geracdo dos gréaficos para cada
versao considerada inicialmente. Esses graficos ilustram o desempenho do classificador
em relacao a diferentes nimeros de vizinhos.

Para cada camada de ativacao capturada durante o processo, os graficos corresponden-
tes foram gerados, mostrando a taxa de acerto e a taxa de erro em relagao ao nimero de
vizinhos considerados. Essas visualizagoes fornecem andlises sobre como o desempenho do
modelo varia conforme a quantidade de vizinhos utilizados no algoritmo de classificacao.

Os gréaficos de taxa de acerto mostram a porcentagem de classificagoes corretas em
relagdo ao nimero de vizinhos, enquanto os graficos de taxa de erro mostram a porcenta-
gem de classifica¢Oes incorretas. Essas informagdes sdo essenciais para entender a eficicia

do modelo em diferentes cenarios e podem orientar ajustes e otimizacoes futuras.

accuracy vs. Number of Neighbors (k) loss vs. Number of Neighbors (k)

accuracy

1 2 3 7 8 9 : 1 2 3 6 7 8 9

4 5 6 4 5
Number of Neighbors (k) Number of Neighbors (k

(a) Acuricia da quarta layer (b) Perda da quarta layer

Figura 3.6: Resultados da quarta layer do 1 dataset

Na Figura 3.6a, é possivel visualizar o comportamento do modelo durante a classifi-
cagao utilizando o conjunto de dados com alteragdes apenas no brilho. Sendo assim, o
modelo alcancou uma taxa de acerto de 91,62%, representando um desempenho consi-

deravelmente bom. No entanto, a maxima eficacia foi observada ao adotar sete vizinhos
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para o processo de classificagao. Esse resultado destaca a sensibilidade do modelo as vari-
acoes na luminosidade das imagens, evidenciando a importancia de considerar tais ajustes

durante a anélise e classificacao das imagens.

accuracy vs. Number of Neighbors (k) loss vs. Number of Neighbors (k)

1 2 3 6 7 8 9 1 2 3 6 7 8 9

4 5 4 5
Number of Neighbors (k) Number of Neighbors (k)

(a) Acuricia da quarta layer (b) Perda da quarta layer

Figura 3.7: Resultados da quarta layer do 2 dataset

Na Figura 3.7, aplicamos o conjunto de dados com alteracoes no limite do contraste,
destacando a sensibilidade da primeira camada as mudancas de contraste. Isso sugere que
as camadas superficiais da ResNet sao mais suscetiveis a alteragoes na cor e no contraste

das imagens.

A tabela 3.9, apresentada os resultados para cada camada de treinamento, permitindo

comparagoes entre as diferentes alteracoes aplicadas.

Versao Alteracao Melhor camada | Quant. K
vl.1 Brilho 4 k=9
v1.2 Cor 5 k=9
vl.3 Contraste 3 k=6
v2.1 Contraste com limite 5 k=4
v3.1 Rotagao [-35,35] 5 k=7
v3.2 | Rotagédo e Flip [-35,35, 0.2] 5 k=7
v3.3 | Rotagao e Flip [-15,15, 0.2] 5 k=4
v3.4 Rotagcao [-15,15] 5 k=7

Tabela 3.9: Configuracao utilizada
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3.4 Ferramentas e Linguagens de programacao

Nesta seccao serd realizada a apresentacao das ferramentas e linguagens as quais foram
utilizadas para o desenvolvimento do mesmo, bem como apresentacao das bibliotecas e

demais acessoérios.

3.4.1 Python

Desenvolvida no inicio da década de 1990 por Guido Van Rossum por meio da Fundacao
Centro de Matematica (CWI) nos Paises baixo, teve como antecessor a linguagem ABC.
O Python é baseado em orientacao a objetos, possui estrutura funcional, além de ser
categorizada como uma linguagem de alto nivel, tornando-a4 mais facil para entender
[57]. Existem diversas versoes disponiveis da linguagem, além de um amplo sistema de
contribuicao de c6digo, podendo ser aplicada a diversas areas do conhecimento, bem como
Inteligéncia Artificial, Anélise de dados, desenvolvimento de aplicagbes para a internet
quanto Graphical User Interface (GUI).

Abaixo estao descritas alguma das vantagens de se utilizar o Python:

o Multiplas Threads: Permite ao desenvolvedor criar programas que nao possuem
dependéncia sequencial, deixando que a mesma seja executada de forma secundaria,

podendo aplicar diferentes tipos de controle, ao fim da execugao [57].

e Desenvolvimento em roteiros: A linguagem permite trabalhar de forma simplificada
com funcionalidades do sistema operacional, podendo realizar manipulacoes de ar-
quivos, processos, dentre outros, de forma simplificada e sem muita complexidade

[58).

o Controle de qualidade: O Python também possui um amplo sistema de controle de
qualidade, permitindo realizar a criacao de testes para o codigo gerado, podendo
monitorar com facilidade as funcionalidades criadas e também possiveis erros, falhas

e bugs que podem ocorrer apds serem disponibilizado para o cliente [57][58].
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o Aplicacao de Padroes: Assim como em outras linguagens de programacao, o Python
também possui um moédulo de identificacao de expressoes regulares, podendo iden-

tificar, manipular, e até mesmo otimizar solu¢oes mais complexas [57][58].

O Python utiliza um sistema de compilacao de coédigo de 3 trés fases, iniciando com
a geragao do codigo-fonte, contendo as instrucoes desejadas para aquela determinada
rotina, tendo isso em vista, o sistema ird passar para a geracao do byte code que sera
gerado durante o processo de compilagdo, e enviado para a ultima etapa do processo,
sendo a execugao pela Maquina Virtual Python (PVM) responsével por executar o codigo

ja compilado, bem como é possivel visualizar na figura 3.8.

Source Byte code Runtime

# — —

»
Y -

programa.py programa.pyc PVM

Figura 3.8: Processo de compilagdo Runtime Python [58]

3.4.2 Tensorflow

O TensorFlow ¢ uma biblioteca de cdédigo aberto desenvolvida pela equipe de desenvol-
vimento do Google Brain que permite utilizar técnicas avancadas de Machine Learning e
Deep Learning. Permite também o uso por meio de ambientes virtuais, como o Google
Colab que disponibiliza opgoes variadas de processamento, bem como via tensores quanto
processamento grafico. Este ambiente permite a partilha do cédigo existente, bem como

controle de versao interno [59][60].

3.4.3 Keras

O Keras é uma API de alto nivel e fornecida por meio da biblioteca TensorFlow, que

permite realizar diversas operagoes, bem como selecionar arquiteturas ja prontas, ou até
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mesmo criar um modelo do zero, seguindo um padrao de criacao desejado, adicionando
ou removendo camadas, modificando os optimizadores, podendo também alterar os para-

metros de entrada e saida do modelo [61]]60].

3.4.4 Sklearn

O Scikit-Learn é uma biblioteca de aprendizado de maquina (supervisionado e nao-
supervisionado) e também de cddigo aberto que fornece ferramentas eficazes para anélise
preditiva de dados, possuindo compatibilidade com bibliotecas, como NumPy e SciPy.
Por meio desta biblioteca é possivel trabalhar com algoritmos de classificagao, regressao

e clusterizagao de informagoes [62][60].

Selecao de modelos

O modulo de selecao possui uma vasta quantidade de ferramentas para avaliacao e selecao
de modelos, sendo tteis para otimizar parametros, realizar validagao e também separar o

conjunto de treinamento.

Pré-processadores

Este médulo permite realizar um tratamento nos dados, antes mesmo de serem inseridos
no modelo para o treinamento, isso permite padronizar as informagoes, dentre os mais
conhecidos, se destacam o StandardScaler utilizado para dados continuos e numéricos,
tendo como base o uso de um algoritmo de aprendizado sensivel a escala de recursos
[63][60]. Outro pré-processador existente em meio a esses recursos, é o LabelEncoder
utilizado para transformar varidveis categéricas em valores inteiros, permitindo ter uma

visualizagdo mais clara sobre as classes e também possibilitando o aprendizado [64].

3.4.5 OpenCV

A biblioteca do OpenCV foi desenvolvida pela Intel em 2000, com foco no desenvolvi-

mento de visao computacional e de coédigo aberto, que pode ser integrada a linguagens
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como C++, Python, Java e MATLAB. Foi projetada para fornecer uma vasta quantidade
de ferramentas e algoritmos que podem auxiliar na manipulacao de imagens, analise e
processamento de informacoes, entre outras. Também pode ser utilizada para aplicar téc-
nicas avancadas sobre imagens, como reconhecimento, rastreamento de objetos, aplicacao

de algoritmos, dentre outros recursos [65].

3.4.6 Albumentation

A biblioteca do Albumentation foi desenvolvida em 2018 por um grupo de pesquisado-
res e engenheiros, como: Alexander Buslaev, Vladimir Iglovikov e Alex Parinov, para
flexibilizar a eficiéncia dos conjuntos de dados na area de visao computacional. Essa téc-
nica permite ampliar o dataset significativamente, possibilitando realizar manipulagoes
de escala, rotacao, translagao, ajuste de cor, dentre outras modificagbes. Permite traba-
lhar com diferentes escalas de imagens (RGB, Grayscale, Multi-Espectral, entre outras)
e pode ser utilizado em conjunto com bibliotecas de alto nivel, como TensorFlow e Py-
Torch, abaixo podem ser visualizados alguns exemplos praticos utilizando a biblioteca em

conjunto com a versao 3.8 do Python.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e analisa os resultados relativos a classificacao da sensibilidade
de cada blocos residuais da ResNet50 para as variagoes de cor e textura, utilizando o

classificador KINN.

4.1 Testes utilizando o classificador KINN

Foi implementado o algoritmo de classificacaio KNN para medir o impacto nas diferentes
camadas da ResNet50. Para isso, foi realizada uma série de testes utilizando diferentes
numeros de vizinhos, variando de 1 a 10, para cada um dos conjuntos de dados gerados

na etapa de pré-processamento.

O processo iniciou com a coleta das camadas de saida correspondentes a cada um dos

blocos residuais, conforme detalhado na Tabela 3.7.

Este procedimento ndo apenas permitiu explorar a capacidade do classificador K-
nearest neighbors em distinguir entre os diferentes padrdes presentes nos dados, mas
também avaliar a sensibilidade de cada camada em relacao as diversas versoes geradas

durante a etapa de pré-processamento.
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4.2 Analise das versoes

Para conduzir esta analise, serao consideradas as matrizes de confusdes e também os
graficos de desempenho (acuricia e perda) geradas em cada etapa de classificacao. Esses
graficos fornecerao uma visualizacao clara e objetiva da relagdo entre os diferentes valores
de K mencionados anteriormente neste capitulo, permitindo uma avaliacao precisa do

desempenho do modelo ao final do processo de classificagao, descritas abaixo.

1. Mudanca na luminosidade, cor e saturacao: Ajuste na aparéncia visual das imagens,

realcando ou suavizando luminosidade, cor e saturacao.

2. Aplicagdo de um limite no contraste: Ajuste no contraste por meio de um limite,
garantindo que as caracteristicas sejam mantidas, de forma, a destacar os detalhes

sem manter a qualidade visual.

3. Técnicas de algmentation: Ajuste por meio da rotacao e Horizontal Fip nas imagens,

obtendo diversos angulos diferentes para avaliacao.

4.2.1 Mudancga na luminosidade

A primeira versao é composta por 3 ajustes, podendo ser conferido na tabela 3.3. Apds re-
alizar uma andlise sobre cada um dos blocos residuais, para cada um dos ajustes, notou-se
que em determinadas situagoes, camadas distintas conseguiram ser mais sensiveis medi-

ante aos ajustes.

Brilho

Relativamente a andlise realizada apos a classificagao utilizando variagoes no brilho das
imagens, notam-se pontos de alta em cada um dos processos de classificagdo. Neste con-
texto, nota-se que a sensibilidade referente ao ajuste realizado, foi alcancado em momentos
diversificados ao longo do processo de classificacao.

Ao realizar essa analise, nota-se por meio do grafico de acuracia, que existe uma

semelhanga entre os blocos residuais 3 e 4, no qual atingiram seu ponto de maxima por
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Figura 4.1: Graficos de acuracia para a versao 1.1
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meio do valor de (k=4,7 ¢ 9). Os demais pontos de méximas podem ser visualizados por

meio da tabela 4.1
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Figura 4.2: Graficos de perda para o ajuste no brilho

Em meio a andlise realizada, nota-se que em meio aos graficos de perda, também ha
diferentes momentos em que o bloco residual atinge o menor percentual de perda. Neste
contexto, é possivel visualizar que a camada 4 em conjunto com o valor de vizinhos (k=7)

possui o melhor desempenho, tendo o valor de acuricia (sendo o maior dentre os testes).

52



Camada Acuracia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl conv 0.749 0.749 k=9 1.567
conv?2_blocks out 0.812 0.812 k=4,9 0.691
conv3_block4__out 0.916 0.924 k=47 0.663
convy__block6__out 0.916 0.921 k=9 0.479
convd__block3 out 0.871 0.869 k=5 0.3573

Tabela 4.1: Acuracia das camadas para o ajuste no brilho

No entanto, se observado a figura 4.2 de perda e a tabela 4.1, nota-se uma variagao entre

ambas as camadas.

A figura 4.3 permite visualizar a distribuicao de classes para a altera¢do do brilho

conv4_block6_out - 6

True label

1
o
(=1

.-
I

-0

Predicted label

Figura 4.3: Matriz de confusao utilizando da 4 layer k=7

Cor

Apos realizar a alteracao na cor das imagens, notou-se uma mudanca significativa nos
blocos mais sensiveis, sendo destacado o quinto bloco residual.

Para este ajuste, foi alcancada uma acuracia final de 95,0%. Este valor foi alcancado
mediante ao uso do nimero de (k=9), sendo a primeira camada como a que obteve o
melhor desempenho, se comparado as outras camadas. Nota-se uma variacao de acuracia,
quando comparado as camadas mais profundas, obtendo valores bem proximos.

Quando comparado o valor de perda para este ajuste, nota-se um aprofundamento das

camadas, obtendo um valor de acuracia por meio da segunda camada convi__block3 _out,
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Tabela 4.2: Acuracia das camadas para o ajuste na cor
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atingindo um percentual de 0.951, como ¢ apresentado na tabela 4.2.

Na figura 4.5 é possivel visualizar o comportamento da perda em relagao ao valor do
numero de vizinhos utilizados, desta forma, nota-se uma variacdo muito pequena em meio

ao valor com a melhor acuracia. No entanto,

A figura 4.6 permite visualizar a distribuicao de classes para a alteracao de cor

convl_conv -3

True label
~

0

1] W

b} 8

-0

Predicted label

Figura 4.6: Matriz de confusao utilizando k=4

Contraste

Durante a andlise de contraste, notou-se uma mudanga significativa entre os blocos resi-
duais mais sensiveis. Especificamente, nas camadas mais profundas, tendo melhor desem-
penho nesse aspecto.

O ajuste do contraste das imagens, permite realcar os padroes complexos, facilitando
assim o reconhecimento de caracteristicas sutis ou detalhes importantes. Essa capacidade
de destacar padroes complexos torna o ajuste de contraste uma técnica valiosa em pro-
blemas de visao computacional, como a deteccao de bordas, a segmentacao de objetos e
outras tarefas que exigem uma compreensao detalhada da estrutura das imagens.

Desta forma, o valor final de acurdcia para este ajuste foi de 76.8%, sendo o uso do
nimero de vizinhos (k) igual a 6,7 e 8 para a camada 3 e 4, como mostra a figura 4.7.

E importante ressaltar que as camadas mais profundas, destacam-se pela identifica-

cao de texturas, ou seja, sao sensiveis as caracteristicas mais complexas de uma imagem.
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Figura 4.7: Graficos de acuracia para o ajuste no contraste

Camada Acurécia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl conv 0.581 0.678 k=4 2411
conv?_block3 out 0.591 0.634 k=5 1.387
conv3_block4__out 0.768 0.780 k=6 0.952
conv/__block6 _out 0.768 0.782 k=7,8 1.093
convd__block3 out 0.699 0.727 k=3 1.470

Tabela 4.3: Acuracia das camadas para o ajuste no contraste
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Neste contexto, foi possivel notar que em conjunto com valores de vizinhos, como este
apresentado, serd possivel obter o melhor desempenho durante a identificacao destas ca-

racteristicas.

A figura 4.9 permite visualizar a distribuicdo de classes para a alteracao de contraste.
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Figura 4.9: Matriz de confusao utilizando k=6

4.2.2 Aplicagcao de um limite no contraste

A andlise utilizando a aplicacao do CLAHE foi realizada juntamente com a aplicacao de
um valor limite para a equalizacao das imagens no dataset original. Essa abordagem
foi adotada para melhorar o contraste das imagens adaptativamente, considerando as
caracteristicas locais de cada regiao da imagem.

Além disso, também foram encontrados resultados significativos nas camadas mais
profundas do modelo, especialmente nos blocos 4 e 5.

Em meio a figura 4.10 é possivel notar que ao aplicar o ajuste de limite em meio
ao contraste, houve uma melhora significativa, quando comparado ao ajuste 1.3, ao qual
obteve uma acuracia de 76% e 1.093 para a perda, e quando realizado os testes em conjunto
com o limite, se obteve um percentual de classificacao de 83,7% e uma perda de 0.545.
Todos os resultados podem ser visualizados em meio a tabela 4.4;

Um ponto interessante nos resultados, é a semelhanca entre as camadas 4 e 5, que

obtiveram resultados de acuracias diferentes, mas utilizando o mesmo valor de k. Neste

59



accuracy

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

4 5
Number of Neighbors (k)

(¢c) conv3_blocks__out

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Number of Neighbors (k)

accuracy

°

0.6

05

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

07 - / '\./'—'/'\./ ‘

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

1.0
0.9
0.8
.
® o7 —
/'\-\'/'\-\_\'/ .\
0.6
0.5
1 2 4 5 7 8 1 2 3 4 5 6
Number of Neighbors (k) Number of Neighbors (k)
(a) convl__conv (b) conv2_block3_out
10 accuracy vs. Number of Neighbors (k)
0.9
0.8
ol
E

3

Number of Neighbors (k)

6

(d) convj__block6__out (e) convs_block3 _out

Figura 4.10: Graficos de acuracia para ajuste com o CLAHE
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Figura 4.11: Graficos de perda para ajuste com o CLAHE
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contexto, é possivel afirmar que a uniao entre um valor alto para k e as camadas mais
profundas do modelo, permitiram uma classificacao melhor, e também um percentual de

perda minimo.

Camada Acurécia final | Maior acuricia | Valor k | Perda final
convl _conv 0.650 0.660 k=9 1.604
conv?_block3 out 0.729 0.729 k=9 1.895
conv3_block4__out 0.733 0.733 k=9 1.164
conv/__block6__out 0.802 0.802 k=9 0.703
convd__block3 out 0.837 0.831 k=4 0.545

Tabela 4.4: Acuracia das camadas para ajuste com o CLAHE

A figura 4.12 permite visualizar a distribuicao de classes para a alteracao de cor

conv5_block3 out - 6

True label

I
[
S

—
o

-0

Predicted label

Figura 4.12: Matriz de confusao utilizando k=4

4.2.3 Técnicas de Albumentation

A anélise das operagoes de rotagao e reflexdo horizontal (Horizontal Flip) permitiu ob-
servar a sensibilidade do modelo nao apenas as mudangas nos pixeis das imagens, mas
também a diferentes angulos de apresentacao. Utilizando a biblioteca Albumentations,
foi possivel aplicar essas transformacoes as imagens de forma eficaz.

Em meio aos efeitos desses ajustes nas imagens, notou-se a sensibilidade do modelo a

diferentes angulos de apresentacao das imagens. Permitindo avaliar como as camadas do
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modelo reagem a esses ajustes, fornecendo uma compreensao mais profunda sobre como

o modelo processa e interpreta variagoes na orientacao das imagens.

Rotacao [-35,35]

Este ajuste foi realizado por meio da aplicacao de uma rotacao de -35 graus até +35
graus para cada imagem do dataset original. Conforme mostra a 4.13, é possivel notar
uma diferenga dentre os demais testes, alcancando valores de acuracias bem diferentes.
Neste contexto, notou-se que alterar a orientacao de visualizacao da imagem, pode causar
efeitos positivos sobre a classificagao.

Para este ajuste, notou-se uma melhora em relacao a acuracia, como mostra a figura
4.13e que obteve um percentual maximo de classificacao de 85,2% para as camadas mais
profunda, em meio ao uso de um valor de (k=3), no entanto, é possivel notar que para
valores maiores, como 6, também ha um desempenho semelhante.

A tabela 4.5 permite comparar os valores de acuracia para este dataset, tendo como
resultado duas camadas: 4 e 5. No entanto, se observado na figura 4.13 é possivel notar
que a 5 camada obteve o valor de acuracia maior, isso foi possivel quando o valor de k era
igual a 3. Para a 4 camada, o maior percentual atingido, foi de 0.772, em meio ao uso de
um valor de (k=8).

Em meio a figura de perda 4.14, também é possivel notar uma semelhanca, pois ambas

as classificagoes, obtiveram uma variagao minima quando k atingiu um valor de vizinhos

igual a 5.
Camada Acuracia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl _conv 0.650 0.673 k=5 1.960
conv?_block3 out 0.591 0.620 k=5,8 1.733
conv3_blocks4__out 0.684 0,711 k=7 1.216
conv4__block6__out 0.772 0.798 k=8 1.006
convs  block3 out 0.852 0,877 k=3 0.533

Tabela 4.5: Acurdcia das camadas para ajuste da rotagao em 35 graus
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Figura 4.13: Graficos de acurdcia para ajuste da rotacao em 35 graus
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Rotacgao [-35,35] e Flip 0.2

Apo6s realizar apenas com um ajuste na rotacao da imagem, foi aplicado de um valor para

o Horizontal Flip, neste caso, foi aplicado uma quantidade de 0.2, sendo utilizado para

espelhar a imagem de forma horizontal, semelhante a um espelho.

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

accuracy

4 s
Number of Neighbors (k)

(a) convl__conv

accuracy

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

accuracy
/
\

Number of Neighbors (k)

(d) convg_block6 out

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

2 3 6

4 5
Number of Neighbors (k)

(c) conv3_block4

accuracy

°

0.6

05

accuracy

°

0.6

05

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

Number of Neighbors (k)

(b) conv2_block3 _out

accuracy vs. Number of Neighbors (k)

2 3 4 5 6 7 8 9
Number of Neighbors (k)

(e) convh_block3 out

Figura 4.15: Gréficos de acuracia para ajuste da rotacao de 35 graus e um flip de 0.2

Essa alteracao revelou resultados significativos para a andlise, permitindo avaliar pos-

siveis perspectivas sobre cada uma das camadas existentes nesta pesquisa. Neste contexto,
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Figura 4.16: Graficos de perda para ajuste da rotacao de 35 graus e um flip de 0.2
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observou-se uma discrepancia entre as camadas mais profundas, onde as caracteristicas
presentes nos exemplos de treinamento conseguiram impactar mais a camada 5 do que
a penultima. Isso demonstra um impacto direto na complexidade do problema, uma vez

que em varios conjuntos de imagens, ¢ possivel encontrar diferentes angulos e orientagoes.

Camada Acuracia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl__conv 0.679 0,680 k=9 2.223
conv?_block3 out 0,577 0.600 k=7 2.559
conv3_block4 _out 0.645 0.660 k=9 1.266
conv/__block6 _out 0.758 0.818 k=7 0.764
convd_blocks out 0.857 0,871 k=7 0.545

Tabela 4.6: Acuracia das camadas para ajuste da rotagdo de 35 graus e um flip de 0.2

A figura 4.16 mostra que a convergéncia para a menor taxa de erro, aconteceu mediante
as camadas 4 e 5, ja4 que apés a iteragdao utilizando o valor de vizinhos (k) igual a 7, o
erro se encontrava menor do que nas camadas iniciais (1, 2 e 3). Conforme a tabela 4.6 é

possivel visualizar as métricas coletadas ao final do processo de classificacao.

Rotacgao [-15,15] e Flip 0.2

Para este teste, foi implementado um valor de rotagdo menor, sendo de -15 graus até +15
graus e um Flip de 0.2. Assim como o primeiro teste utilizando a mudanca de rotagao,
também foram notados resultados importantes, dentre eles um aumento sobre o valor de
acuracia final, sendo este, a camada mais profunda (5 camada).

A figura 4.17 permite visualizar que em meio camada 3, & acurdcia de 90.1% ¢é atingida
em dois momentos diferentes, sendo eles quando o niimero de vizinhos é igual a 6 e 9.

Em meio a figura 4.19d é possivel visualizar uma crescente da acuracia, em relagao a
quantidade de vizinhos, desta forma, a camada 4 conseguiu obter um valor final de 85.2%,
se mantendo na mesma faixa do que os testes realizados por meio da aplicacao de 35 graus
(negativo e positivo).

Por fim, a camada 5 ainda sim se manteve como a melhor dentre os testes, atingindo

um percentual de 90,1% ao utilizar o valor de vizinhos (k) igual a 4.
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Figura 4.17: Graficos de acurdcia para ajuste da rotacao de 15 graus e um flip de 0.2
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A tabela 4.7 mostra que o percentual de perda alcancado, foi de 0.797, se mantendo

acima do que os testes iniciais.

Camada Acuracia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl _conv 0.680 0,674 k=9 3.266
conv? block3 out 0.615 0.615 k=5 1.855
conv3_block4__out 0.699 0.719 k=7 1.401
conv4__block6__out 0.862 0.852 k=9 1.212
convd__block3 out 0.901 0.898 k=4 0.797

Tabela 4.7: Acuracia das camadas para ajuste da rotacao de 15 graus e um flip de 0.2

Rotacgao [-15,15]

Diferentemente dos testes apresentados anteriormente, a aplicacao de um valor de 15
graus apenas, possibilitou que o modelo alcancasse uma acuracia de 90% final, sendo que
durante o processo de classificacdo, o mesmo consegue obter 90% de precisao em meio ao
uso de um (k=>5) para os vizinhos.

Esse percentual foi alcangado em meio a camada 5, como mencionado no inicio deste
capitulo, possui um bloco residual mais complexo, permitindo entdo que caracteristicas
minimas possam ser identificadas.

Quando observado o grafico de perda 4.20, nota-se uma instabilidade em termos de
valores, sendo que apds o aumento da quantidade de vizinhos, o valor de perda sofre uma
variacao minima, se mantendo abaixo dos valores encontrados nos testes anteriores.

A tabela 4.8 permite visualizar as métricas descritas neste trabalho, bem como os

valores de vizinhos com a melhor acuracia para este teste.

Camada Acuracia final | Maior acuracia | Valor k | Perda final
convl conv 0.669 0.719 k=7 1.565
conv?_ block3 out 0.665 0.690 k=7 2.478
conv3_block4__out 0.708 0.764 k=2 1.001
conv4__block6 _out 0.842 0.879 k=6 1.084
convd__block3 out 0.901 0.921 k=7 0.277

Tabela 4.8: Acuracia das camadas para ajuste da rotacao de 15 graus
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Figura 4.19: Graficos de acurdcia para ajuste da rotacao de 15 graus
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Figura 4.20: Graficos de perda para ajuste da rotagao de 15 graus
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4.3 Resumo

Por meio dos dados obtidos, permitiu-se realizar uma analise completa sobre o compor-
tamento do modelo de RNA em relacao as técnicas aplicadas. Por exemplo, os ajustes
na luminosidade possibilitaram uma adaptacao mais eficaz das camadas superficiais. No
entanto, ao aplicar um limite de contraste, como demonstrado pelo método CLAHE,
observou-se uma mudanca significativa, resultando em uma melhor adaptacao das cama-
das mais profundas.

Além disso, os ajustes realizados por meio de técnicas de aumento de dados também
demonstraram resultados satisfatérios para a pesquisa. Mesmo sem alteragoes diretas
nas tonalidades das imagens, essas técnicas contribuiram para uma precisao de 90% do
modelo. Isso ressalta a flexibilidade das técnicas de pré-processamento, que podem ser
adaptadas conforme as necessidades especificas do problema em questao. Por exemplo, o
ajuste da quantidade de vizinhos (k) permitiu a geracao de uma ampla gama de métricas

para analise detalhada. s
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos futuros

O treinamento realizado neste trabalho de dissertacao utilizou o modelo ResNet50 pré-
treinado com os pesos da ImageNet, explorando diferentes camadas de saida para cada
bloco de convolugao, visando avaliar o desempenho na tarefa de classificacao. Foi utilizado
um algoritmo de classificacado KNN, variando o parametro k de 1 a 10, a fim de analisar
o impacto na classificacao.

A analise detalhada dos resultados permitiu extrair conclusoes sobre o desempenho
dos diversos algoritmos e sua adequagao ao problema imposto. Por meio da visualizacao
grafica da taxa de acerto e erro do modelo em relacdo ao nimero de vizinhos para cada
camada avaliada, conseguimos obter dados referentes aos impactos das modificagées no
conjunto de dados e nas camadas do modelo durante a classificagao.

Conforme a pesquisa apresentada em Trabalhos relacionados, verificou-se que tanto
imagens com variagoes de cores e texturas, podem impactar de forma diferente em meio
a um modelo de rede neural. Neste contexto, verificou-se que a presenca de cores em
imagens, possuem mais impacto mediante as camadas iniciais, no entanto, imagens com
maior concentracao de textura, impactam em camadas mais profundas, podendo haver
variagoes constantes entre as camadas.

Deste modo, foram utilizados diversas técnicas atuais do mercado, destacando-se no
desenvolvimento de algoritmos para Machine Learning e Deep Learning e contribuindo

significativamente para o avango do conhecimento em meio a este campo.
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Ao longo da analise realizada no Capitulo 4, foi possivel observar as diferentes combi-
nagoes que evidenciam a sensibilidade das camadas profundas dos modelos residuais, em
especial a ResNetb0, o que amplia a compreensao sobre a dinamica desses modelos.

As técnicas e descobertas deste estudo nao apenas aprimoram o entendimento ted-
rico, mas também tém implicagoes praticas importantes. Podem ser aplicadas em uma
variedade de outros contextos, facilitando tanto o desenvolvimento do conjunto de dados
quanto o treinamento e a classificagdo dos modelos em diferentes dominios de aplicacao.

Além disso, ressalta-se a importancia continua da pesquisa e da colaboracao entre os
pesquisadores da area. A abordagem adotada neste estudo mostra como a combinacao
de conhecimentos teéricos e praticos pode gerar avancos significativos e impactantes em
meio a pesquisa de aprendizado de maquina.

Portanto, este trabalho nao s6 contribui para o avanco do estado da arte em Machine
Learning e Deep Learning, mas também serve como um ponto de partida para futuros tra-
balhos utilizando técnicas de pré-processamento para analise de imagens, melhoramento
das caracteristicas presentes no dataset, entre outras.

Este trabalho proporcionou uma série de resultados significativos que tém o potencial
de impulsionar futuras pesquisas. Os dados obtidos em meio as andlises nao apenas fa-
cilitam a aplicacao das andlises realizadas nos modelos residuais com 50 camadas, mas
também em outros tipos de redes neurais, permitindo também um estudo mais aprofun-
dado sobre como as redes convolucionais (CNN) percebem cores e texturas, bem como
a influéncia de diferentes parametros durante os estagios de treinamento e classificagao.
Essas descobertas nao s aprimoram a compreensao sobre o funcionamento interno desses
modelos, mas também fornecem uma visao mais ampla sobre o desenvolvimento de novas

abordagens e técnicas no campo do aprendizado de méaquina e visao computacional.
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