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EfficientNet para o Monitoramento Automaético de
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Victoéria Pedrazzoli Ferreira* Paula Martins Horta'

Sandra Eliza Fontes de Avila¥

Resumo

No cendrio atual, nota-se cada vez mais o aumento do ntimero de pessoas portadoras
de obesidade, diabetes e outras doengas cronicas. Os especialistas em satide e nutri¢do
admitem que a combinacdo do consumo de alimentos processados, em conjunto com
estratégias de publicidade, ¢ uma das causas dessa epidemia global. Em resposta a esse
reconhecimento, a Organizacdo Mundial de Satide (OMS) tém apontado a relevancia
de se monitorar e restringir esse tipo de publicidade. As pesquisas de monitoramento
de publicidades televisivas revelam a prevaléncia de antncios alimenticios sem o per-
fil nutricional favoravel e a utilizacdo de estratégias persuasivas. Este projeto de final
de graduagédo investigou técnicas de aprendizado de maquina para o monitoramento
automadtico de publicidades de alimentos em canais de televisdo no Brasil. Mais espe-
cificamente, analisou a efetividade da EfficientNet como um método de classificagdo
de publicidades alimenticias nos canais de TV brasileiros. Como concluséo, a rede
analisada em conjunto com as técnicas estudadas (e.g., data augmentation, batches ba-
lanceados, adicdo de peso por classe) se mostram extremamente promissoras para a
realizagdo dessa classificagdo automatica. Destacamos que este tipo de pesquisa é nova
por si mesma e ainda néo foi desenvolvida para o monitoramento automaético de pu-
blicidades de alimentos.

1 Introducgao

O excesso de peso é um problema de satide ptblica que atinge, de maneira crescente, o
mundo inteiro. Estimativas da Organizacdo Mundial de Satide mostram que, em 2016,
mais de 1,9 bilhdes de adultos estavam acima do peso, sendo mais de 650 milhdes de
obesos [12]. No Brasil, a prevaléncia de obesidade na populagdo adulta também aumentou
consideravelmente em menos de 20 anos [4].

O crescente aumento do consumo de alimentos ultraprocessados e, por consequéncia,
da redugdo da participagdo de alimentos in natura, ou minimamente processados, na di-
eta dos brasileiros é uma das principais causas desse notavel ganho de peso, visto que
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temos uma participagdo excessiva de comidas que apresentam baixo teor de fibras e alta
densidade energética, gorduras saturadas, agticar e sédio [1,7-9].

A publicidade de alimentos tem grande participacdo nessa mudanca de dieta pois ela
pode influenciar negativamente o consumo alimentar dos individuos, por normalmente
estar centrada em alimentos ndo sauddveis e visar estratégias de publicidade persuasi-
vas, a fim de impactar no comportamento do consumidor, acarretando na fidelizagdo pela
marca desde a mais tenra idade [3,10,17,18].

Em 2010, a Organizagdo Mundial da Satide recomendou a redugdo da exposi¢do das
criangas a propaganda de alimentos, sobretudo aqueles ultraprocessados [11]. Mas, le-
vando em conta as condi¢des atuais, percebe-se que as iniciativas de regulagdo da propa-
ganda para frear a massivo publicidade da industria alimenticia ndo foram suficientes.

No caso do Brasil, apesar de existir uma regulamentagdo por parte da Agéncia Naci-
onal de Vigilancia Sanitdria (Anvisa), os 6rgdos de fiscalizacdo ainda ndo possuem forga
suficiente para colocéd-la em pratica. Atualmente, as publicidades classificadas como abu-
sivas pela regulamentacdo sdo identificadas somente apds ja terem atingido um grande
nimero de pessoas.

Visto que qualquer exposi¢do a uma publicidade definida como abusivo é nociva, prin-
cipalmente em uma idade jovem gragas a facil persuasdo por parte da empresa para o con-
sumidor, faz-se necessdria a criagdo de um monitoramento automatico de publicidades de
alimentos e bebidas nédo alcoélicas.

Neste cenario, o principal objetivo deste projeto foi desenvolver um método que auxi-
lie 0 monitoramento automatico de publicidades de alimentos de canais de TV no Brasil.
Mais especificamente, concentramos nossos esforgos na investigagao de técnicas de apren-
dizado em redes neurais profundas — e das adapta¢des necessarias dessas técnicas — para
o monitoramento automatico de publicidades de alimentos veiculadas na TV brasileira.

As principais contribui¢des sao listadas a seguir:

1. Desenvolvimento de um método baseado nas redes EfficientNet para classificagdo
de videos de publicidades de alimentos. Destacamos que este tipo de pesquisa é
nova por si mesma e ainda ndo foi desenvolvida para o monitoramento automaético
de publicidades de alimentos.

2. Tratamento e andlise de dados brutos de publicidades alimenticias coletados nos ca-
nais de TV brasileiros. Esta é a primeira base de dados de publicidades alimenticias
e suas estratégias de marketing do pais.

2 Fundamentacao Teérica

Até onde sabemos, ndo existem trabalhos voltados para o monitoramento automatico de
publicidades de alimentos, o que ressalta a proposta original deste projeto de final de
graduacdo. Portanto, visto que ndo existe um outro estudo diretamente relacionado a esta
proposta, ap6s uma extensa andlise da literatura referente a classificagdo de imagens e
videos de publicidades no &mbito do aprendizado de mdquina, notou-se que o estado da
arte para esse tipo de andlise sdo as redes neurais profundas [2,14,15,24,28].



Dentre as arquiteturas de redes neurais profundas que tém ganhado bastante destaque
no ambito da compreensdo de videos estdo as Transformers [27]. Estas consistem de um
modelo de aprendizado profundo que procura pesar a influéncia de diferentes partes dos
dados de entrada através de um mecanismo de aten¢do, conhecido como auto-atenc¢do
(self-attention).

Uma das aplica¢des mais atuais desse tipo de abordagem é o Data-Efficient Image Trans-
formers (DeiT) [23], que busca acelerar o processo de treinamento de uma Transformer
classificadora de imagens através da aplicagdo de uma estratégia de teacher-student e de
um token de destilagao.

De maneira geral, esse tipo de estratégia de treinamento parte do conceito de que um
outro modelo, no caso do DeiT [23], ajuda a determinar a classificagdo durante o processo
de aprendizado da Transformer, a fim de acelerar esse processo. Para tanto, foi necessaria
a inser¢do de um foken de destilagdo, que carrega o rétulo estimado pelo teacher (uma rede
neural profunda) durante o processo de treinamento e aplicagdo do mecanismo de atengdo
da Transformer. Os resultados do modelo DeiT, quando pré-treinados ou ndo na ImageNet
[16], foram competitivos para as base de dados de imagens mais relevantes da literatura,
como a prépria ImageNet [16], a iNaturalist 2019 [25], a CIFAR-100 [6] e a CIFAR-10 [6].

Outro modelo bastante popular para a classificagdo de imagens sdo as redes neurais
convolucionais, nas quais a EfficientNet [21] particularmente se destaca. Ela foi desenvol-
vida para se aproveitar da intui¢do de que quanto maior for a imagem de entrada, a rede
precisaria de mais camadas para aumentar o campo receptivo e mais canais para capturar
padrdes mais refinados na imagem maior.

Dessa maneira o modelo procura escalar uniformemente todas as dimensdes (profun-
didade, largura e resolugdo) das imagens usando um coeficiente composto, que é especifi-
cado para o usudrio, e dessa maneira ajudar a controlar quantos recursos computacionais
ainda estdo disponiveis para o dimensionamento do modelo, deixando para outros trés
coeficientes especificarem como atribuir os recursos extras para cada dimensao.

Os resultados da EfficientNet também atingem o estado da arte para os principais ben-
chmarks. A EfficientNet é a arquitetura explorada neste projeto e, portanto, é detalhada a
seguir.

2.1 Arquitetura EfficientNet

O reconhecimento de imagem é um classico problema de classificagdo, e as redes neurais
convolucionais (convolutional neural networks, CNNs), especificamente as EfficientNets [21],
sdo o estado da arte para esse problema.

A arquitetura EfficientNet foi construida a partir de algumas intui¢des, como por exem-
plo a ideia de quando aumentamos a resolugdo da imagem de entrada, o modelo se bene-
ficiaria por um aumento de profundidade e largura. Também se baseia na nogdo de que e
a fim de buscar melhor precisao e eficiéncia, é fundamental equilibrar todas as dimensdes
da rede.

Assim, a rede busca melhorar a precisdo do modelo escalando uniformemente em to-
das as dire¢des com grande eficiéncia através de uma constante (coeficiente composto). As
férmulas de escalonamento para cada direcdo levam como base o recurso computacional
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disponivel. O coeficiente composto e um conjunto fixo de trés coeficientes de dimensiona-
mento (um para cada dimensao) sdo determinados por grid search.

Esse método de dimensionamento composto é feito em duas etapas. Na primeira etapa,
um coeficiente composto é fixado como um (assumindo duas vezes mais recursos dis-
poniveis) e os coeficientes para cada dimensdo sdo determinados através do grid search.
Em seguida, os valores encontrados sdo definidos como constantes e o escalonamento da
rede é feito usando o coeficiente composto determinado empiricamente para a versao da
EfficientNet que esta sendo treinada.

A eficdcia do modelo também depende muito da arquitetura base da rede (EfficientNet-
B0). Para tanto, uma nova arquitetura usando a estrutura AutoML MNAS! foi proposta,
0 que também otimiza a precisdo e a eficiéncia (FLOPS). A solucdo proposta pela rede é
semelhante a MobileNetv2 [19] e a MnasNet [20], e também usa uma camada de bottleneck
convolution invertida (MBConv) com convolugdo separédvel inteligente, mas com adi¢do
das técnicas de squeeze-excitation.

As convolugdes separaveis adotam um truque para imobilizar uma tnica convolugado
3x3 em duas outras a fim de reduzir o nimero de pardmetros. Primeiro se aplica um
tnico filtro 3x3 aos canais de cada entrada, e depois um filtro 1x1 a todos os canais o que
corresponde a uma convolugdo 3x3 direta, mas com menos quantidade de pardmetros. A
primeira convolugdo é geralmente chamada de depth, e a segunda de point. Em seguida, a
normalizagdo é aplicada a ambas convolugoes (Figura 1).

V AWe

loonv 3x3 conv 1x1

Figura 1: Convolugdo 3x3 feita em duas etapas. Figura reproduzida de TowardsDataSci-
ence(https://towardsdatascience.com/mobileneth—inverted—residuals—and—linear—b
ottlenecks-8a4362f4£f£d5).

Dessa maneira, os mapas de ativacdo de entrada sdo primeiro expandidos usando
convolugdes 1x1 (para aumentar a profundidade), seguidos pelas convolugdes depth e
point respectivamente, o que reduz o ntiimero de canais na saida. As camadas mais es-
treitas sdo ligadas as largas por conexdes chamadas shortcut, o que também ajuda a dimi-
nuir o nimero geral de operagdes necessérias, bem como o tamanho do modelo. E esta a
estrutura dos principais blocos da rede que é retratada na Figura 2.

No caso da EfficientNet, a MBConv é um pouco maior devido a um aumento dos
FLOPS, em seguida encontra-se o aumento da escala da rede. Com isso esta formada a
arquitetura do modelo, retratada na Figura 3.

Mttps://www.automl.org/nas—overview
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Figura 2: Bloco residual invertido de uma EfficientNet. Figura reproduzida de Towards-
[)atasckﬂﬁce(https://towardsdatascience.com/efficientnet—scaling—of—convolutional
-neural-networks—-done-right-3fde32aef8ff).
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Figura 3: Arquitetura de uma EfficientNet. Figura reproduzida de Google Al blog (nttps:
//ai.googleblog.com/2019/05/efficientnet—-improving—accuracy—and.html).

3 Metodologia

Para todos os experimentos, utilizamos o c6digo original da rede EfficientNet?>. Nenhuma
caracteristica fundamental do modelo foi modificada, as tinicas altera¢des durante o treina-
mento incluem a adi¢do de técnicas para contornar o desbalanceamento de dados e testes
de combinagdes diferentes de taxas de aprendizado e dropout.

Para a avaliacdo dos modelos, foram coletadas as curvas de acurécia e loss, tanto para
o treinamento quanto para a valida¢do. Extraimos também as matrizes de confusdo antes
e depois do pooling, precisdo, recall, f1-score e suporte de cada classe.

3.1 Base de Dados

Este projeto foi realizado em parceria com o Departamento de Nutricdo da Universidade
Federal de Minas Gerais, que foi responsavel pela construcado, sele¢do e anotagdo da base
de dados, e também pela validacdo dos resultados obtidos para a proposi¢gdo de um novo
método.

Para a construcdo da base de dados, foram escolhidos para monitoramento trés canais
da TV aberta (Globo, Record e SBT) examinados nos periodos de Abril de 2018, Maio de
2019 e Junho de 2020, e dois canais da TV fechada (Discovery Kids e Cartoon Network) moni-
torados nos periodos de Maio de 2019, Setembro de 2019 e Junho de 2020 (veja a Figura 4).
Até o momento, a base de dados contém 603 videos distintos de publicidades alimenticias
e mais de 20,000 videos ndo alimenticios passaram por andlise.

https://github.com/tensorflow/tpu/tree/master/models/official/efficientnet
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Figura 4: Exemplos de publicidades coletadas e veiculadas nos canais abertos da TV bra-
sileira.

Para a coleta de informagdes e anotacdo dos dados, foi aplicado o protocolo INFOR-
MAS (International Network for Food and Obesity/NCDs Research, Monitoring and Action Sup-
port) [26]. Entre as informagdes coletadas estdo: nome do canal, a data da gravagdo, o
nome do programa, o hordrio de inicio e término do antincio e o tipo de publicidade. Em
seguida, especificamente para aquelas publicidades envolvendo alimentos, também fo-
ram anotadas o nome da marca ou empresa, nome e descricdio do produto e a categoria
do alimento, além de serem investigadas e classificadas as suas estratégias de publicidade,
divididas entre 28 estratégias, pertencentes a um dos trés seguintes grupos: poder das
estratégias de publicidade, uso da oferta de prémios e uso de alegagdes de beneficios da
marca. As estratégias ndo foram utilizadas na metodologia proposta.

Preparacao da Base de Dados

Ap0s esse levantamento de estratégias, iniciamos a preparacdo da base. Como os videos
entregues pela equipe da UFMG ndo estavam separados por publicidades, foi necessédrio
automatizar o processo de corte dos videos da programacdo completa de cada canal, atra-
vés das timestamps anotadas pela equipe da UFMG. Para tanto, foi criado um cédigo em
Python que utiliza a ferramenta f fmpeg [22] para auxiliar esse processo.

Com essa etapa pronta, identificamos a presenga notdvel de diversas publicidades du-
plicadas nos videos recentemente cortados, correspondendo a cerca de 80% dos videos
coletados. As cOpias consistiam em dois tipos: algumas eram duplicatas perfeitas, en-
quanto outras seriam versdes reduzidas de uma propaganda original. Para resolver esse
problema, foi proposta uma maneira eficiente (descrita a seguir) de remover esses dois
tipos de duplicatas.



Para remover as duplicatas, aplicamos fungdes de average hash?, visto que se trata de
uma abordagem barata, rdpida e eficiente. A abordagem consiste em calcular um hash para
cada frame do video. Quando duas propagandas tiverem um ntimero suficiente de hashs
iguais, ou seja, quando esse valor fosse maior que um certo limiar, elas sdo consideradas
copias uma da outra.

Dessa maneira, fizemos a uma série de experimentos para determinar uma taxa eficaz
para realizar a remocdo de duplicatas. Através desses experimentos, percebemos que a
natureza das propagandas dos canais abertos e fechados é um pouco diferente, visto que
as duplicatas sdo mais comuns nos canais abertos. Assim, inicialmente, foram definidas
duas taxas, uma para canais abertos e outra para canais fechados. Em seguida, notou-se
que as propagandas também se repetem entre canais, entdo uma terceira taxa foi definida,
que é aplicada para todos os videos coletados.

No entanto, apenas essa defini¢do ndo bastou para que obtivéssemos um bom resul-
tado, uma taxa restritiva demais mantinha um ndmero alto de duplicatas, enquanto uma
mais abrangente removia propagandas parecidas, com mesmo atores, produtos ou cores
parecidas, mas que nao eram duplicatas.

Para resolver esse impasse, adotamos o seguinte pipeline. Primeiramente, removemos
as copias existentes em um mesmo canal, passando as publicidades por 3 taxas distin-
tas (de maneira subsequente). As taxas sdo definidas pela natureza do canal (aberto ou
fechado) e também se tornam cada vez menos restritivas. Para os canais abertos Record,
Globo e SBT o valor de cada taxa é 40, 20 e 10 enquanto para os canais fechados Discovery
Kids e Cartoon Network determinou-se 50, 25 e 13.

Contudo, quando um video é identificado como a versao original de algum outro, ele
ndo mais podera ser considerado duplicata de nenhuma publicidade, ou seja, apenas ou-
tras propagandas que ndo foram definidas como ”originais”podem ser cépias dele. Dessa
maneira, conseguimos remover todas as duplicatas dentro de um mesmo canal, perdendo
quase nenhuma informagdo. Em seguida, repetimos o mesmo processo, agora com outras
4 taxas especificas (60, 30, 25, 20) para tratar as publicidades selecionadas para os 5 canais,
a fim de remover as copias entre canais.

Assim, ao final do processo, todos os videos duplicados sdo removidos, com a menor
perda de dados possivel. Essa divisdao em duas etapas (uma por canal e s6 depois a coleta
completa) foi necessdria pois, dado a natureza de cada canal, tentar fazer a remocdo em
uma Unica etapa se provou (de forma empirica) menos eficaz através dos nossos experi-
mentos.

Destacamos que essa é a primeira base de dados desse tipo no Brasil. Um dos tra-
balhos futuros deste projeto é disponibiliza-la publicamente. Para isso, seguiremos as
recomendagdes feitas no artigo Datasheets for Datasets [5].

Separacdo da Base de Dados

Ap6s a preparacdo da base de dados, foi iniciada a divisdo da base de dados para o trei-
namento dos modelos. Para tanto, a “base inicial de dados” foi dividida em trés novas

*https://github.com/gklc811/duplicate_video_finder
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identificadas na Figura 5: uma foi destinada para treinar os algoritmos (Base 1, que contém
grande parte dos videos de 2020), uma foi destinada para validagdo dos resultados (Base 2,
que contém os videos de 2019) e a tltima foi destinada ao teste final do modelo (Base 3,
que contém os videos de 2018 e uma pequena parcela dos videos de 2020). Essa divisdo é
necessdria para evitar o enviesamento dos modelos ao serem executados em novos dados.
Ela foi feita de maneira que a grande parte dos dados foram destinados ao treinamento do
modelo, mas de forma que tanto a Base 2, quanto a Base 3 ainda sdo capazes de representar
a totalidade destes. Mesmo assim, o modelo foi treinado de maneira a contornar desbalan-
ceamentos, visto a maioria das publicidades sdo de propagandas ndo alimenticias. Isso foi
feito através de estratégias, que serdo discutidas posteriormente.

Base 1
(treinamento)

. ..\ Critérios para divisdo: |
s F-------------# diversidade de publicidade & |
"\ estratégia de marketing

Base inicial de
dados (validacgao)

Base 3
(teste)

Figura 5: Sintese da metodologia que compreende a etapa de divisdo da base de dados.

3.2 Abordagem Proposta

Uma visdo geral do fluxograma da abordagem proposta é ilustrada na Figura 6. Primeira-
mente, utilizando os dados da Base 1 (dados de treinamento), extraimos um certo niimero
de frames para cada video. Em seguida, cada um desses frames passa pela rede neural es-
colhida (a EfficientNet) gerando uma classificagdo para cada frame. Para obten¢do de uma
tnica classificagdo para o video, o resultado obtido para cada frame de um mesma publici-
dade deve passar por um processo de fusdo através de um método de pooling. Com isso,
determinamos os melhores modelos e estratégias aplicados para serem validados com os
videos separados na Base 2 (dados de validagdo). Essa tiltima etapa serve para indicar a ne-
cessidade de alguma adaptacdo nas técnicas aplicadas. Caso ndo seja necessdrio, o melhor
modelo obtido até o momento é selecionado para ser testado na Base 3 (dados de teste) e
assim finalmente se tem acesso aos resultados finais que serdo analisados por especialistas
da édrea de nutricao.

O c6digo desenvolvido neste projeto esta disponivel em https://github.com/vic
-pf/PFG.
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Figura 6: Fluxograma da abordagem proposta.

3.2.1 Rede Neural Profunda: EfficientNet

Optamos por utilizar a rede neural profunda EfficientNet [21] como modelo, visto que
como a mesma € o estado da arte na tarefa de classificagdo de imagens. Além disso, ela é
uma boa referéncia comparativa para uma abordagem mais recente como o Data-Efficient
Image Transformers (DeiT) [23].

Para validar a eficiéncia do modelo em um cenario conhecido, realizamos alguns expe-
rimentos com a base de dado TF Flowers* que contém 3670 imagens divididas nas seguin-
tes classes: dandelion, daisy, tulips, sunflowers e roses. Fizemos experimentos iniciais (como
baseline) na Base 1, a fim de averiguar a performance da mesma e levantarmos algumas
métricas tteis. Para tanto, executamos a extragdo de apenas um (frame) por video (exa-
tamente o do frame do meio) e em seguida fizemos a classificacdo destes para obtermos
um bom resultado comparativo para as técnicas aplicadas posteriormente. Os principais
resultados estdo descritos na Secéao 4.

3.2.2 Abordagem para Classificacao

Usando Base 1, propomos a abordagem para classificacdo de imagens e videos de publici-
dades de alimentos. Primeiramente, separamos uma pequena parcela dos videos da Base 1
para fazer uma pré-validagdo dos resultados, a fim de diminuir o enviesamento do modelo
e selecionar os melhores modelos para serem validados. Para a divisdo desses dados, ana-
lisamos duas separac¢des: uma aleatéria e outra manual. A segunda teve como critério de
separagdo garantir que nosso grupo de pré-validagdo alimenticio ndo contivesse apenas
propagandas de um tinico anunciante, ou seja, que representasse bem 0 nosso conjunto
de treinamento e sua diversidade. Além disso, garantimos que em ambos casos, o grupo
destinado ao treinamento do modelo tivesse a mesma porcentagem de publicidades ali-
menticias e ndo alimenticias, ou seja, separamos os conjuntos de forma balanceada.

‘https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/tf_flowers
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Como entrada da rede neural, foram usados os quadros brutos dos videos de publicida-
des alimenticias em uma amostra de um frame por segundo, enquanto que para os videos
de publicidades nado-alimenticias os frames foram retirados da seguinte forma, onde 7' é a
duragdo do video em segundos:

* 1/2 frames por segundos, se T < 10;

* 1/4 frames por segundos, se 10 < T' < 25;

* 1/6 frames por segundos, se 25 < T' < 35;

* T/15 frames por segundos, se 35 < T' < 60;
* T/30 frames por segundos, se 60 < 1" < 120;
* T/45 frames por segundos, se 120 < 7.

Essa decisdo foi tomada a fim de minimizar o desbalanceamento notado durante os
testes anteriores. Todos os frames foram padronizados e centralizados de acordo com a
métrica compativel ao tamanho de entrada do modelo escolhido: para a EfficientNet (con-
siderando as suas diferentes versdes), a resolucdo varia de 224 x224 a 600 <600 pixels.

Dessa forma, cada frame retirado das publicidades teve sua propria classificagdo e, para
determinar a categoria de um video, passamos os resultados de cada frame por uma abor-
dagem de tomada de decisdo separada. Optamos por uma abordagem de pooling para
combind-las em uma tnica classificacdo final por video, através de uma média simples
das classificagoes.

No entanto, no decorrer deste projeto, percebemos que apenas esse tipo de abordagem
de retirar os frames dos videos a taxas diferentes dependendo da classe ndo foi suficiente
para contornar o desbalanceamento de dados. Para solucionar o problema, aplicamos trés
estratégias distintas a fim de encontrar o melhor resultado: data augmentation [13], batches
balanceados e adi¢do de peso por classes. Vale destacar que o cédigo foi desenvolvido de
maneira a poder aplicar qualquer combinagdo dessas técnicas como for desejado, apesar
de ndo necessariamente todas as combinagdes fazerem sentido. A seguir, detalhamos cada
uma das estratégias.

Data Augmentation

Para o processo de data augmentation, aplicamos as seguintes transformacgdes para os frames
extraidos dos videos de publicidades alimenticias: rotagdo, translagdo, zoom, adi¢do ou
remogdo de contraste e giros no eixo vertical e/ou horizontal (Figura 7). Isso foi feito
através do uso da classe keras.Sequential®, que além de permitir uma definigdo de
taxa para realizar cada uma essas transformagdes de forma aleatéria, também possibilita a
aplicagdo de mais de uma transformacao por imagem/frame.

Dessa maneira, ao fim desse processo, diminui-se o desbalanceamento de dados entre
as classes de forma aleatdria, sem que o conteddo carregado por cada frame aumentado
seja exatamente o mesmo, e nem se torne irreconhecivel.

*https://keras.io/api/models/sequential
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(a) Frame original de uma publi- (b) Mesmo frame ap6s transformagdes
cidade alimenticia

Figura 7: Exemplos das transformacdes de data augmentation realizadas.

Batches Balanceados

Para obter batches balanceados, criamos o nosso préprio data generator, ou seja, ao definir
o tamanho do batch como X, a quantidade de imagens para cada classe estaria préxima ou
exatamente igual a X/2.

Para tanto, seguimos exemplos de abordagens populares na internet, entre elas des-
tacamos 0 BalancedDataGenerator®, que se propde a solucionar essa questdo através
da biblioteca Python imbalanced-learn’. O c6digo em questdo cria um data generator
balanceado, repetindo amostras aleatérias da base de dados, caso ndo houvessem imagens
suficientes para atingir um equilibrio entre as classes dentro do batch em questao.

Dessa maneira, ao fim desse processo, contornamos o desbalanceamento de dados en-
tre as classes de forma diferente a discutida anteriormente. Também destacamos a pos-
sibilidade de aplicar ambas as técnicas em conjunto, diminuindo o ntimero de amostras
iguais que seriam necessdrias para garantir o balanceamento dos batches. No entanto, a
aplicacdo desta técnica necessita que todo o conjunto de dados seja carregado inteiramente
na memoria, 0 que se torna a sua aplicagdo restrita ao tamanho da memoria.

Adicao de Peso por Classe

Também decidimos adicionar pesos para cada classe durante o processo de classificagdo
de uma imagem. Assim, podemos contornar o desbalanceamento adicionando um peso
maior para a classe alimenticia (que possui menos dados), e um peso menor para a nao
alimenticia (visto que ela tem mais entradas). Isso foi feito através do uso da biblioteca
Python scikit-learn® que possui uma funcdo que faz esse cdlculo de peso automatica-
mente e de maneira balanceada.

Novamente, destacamos a possibilidade de aplicar essa técnica em conjunto com data
augmentation. Combinada com esta outra abordagem, primeiramente podemos aumentar

®https://gist.github.com/arnaldogl2/16efc663c869b35e2479bd607d56clda

"https://imbalanced-learn.org/stable

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.utils.class_weight.
compute_class_.weight.html
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o nuimero de imagens da classe desbalanceada, o que por consequéncia diminui diferenga
de peso entre cada classe, mas sem a necessidade de repetir dados até atingir o equilibrio,
visto que a classe desbalanceada ainda pode ser favorecida através da aplicagdo dos pesos.
No entanto, a aplicacdo de peso em conjunto com o balanceamento de batches, apesar de
ser possivel, ndo faz tanto sentido, ja que sdo propostas exclusivas para solucionar um
mesmo problema.

3.3 Validag¢ao do Modelo

Por fim, validamos os melhores modelos na Base 2, a fim de certificar se a taxa de acerto
destes se mantém. Além disso, buscamos encontrar fontes de erros preditivos do modelo,
que serdo discutidas posteriormente.

As métricas utilizadas para avaliar os modelos sdo a acurdcia balanceada e matriz de
confusao.

4 Resultados

Os principais resultados dos modelos treinados foram retratados pelas matrizes de con-
fusdo por video dos conjuntos de validacao a seguir. Estdo retratados nessa matriz a por-
centagem de ntimero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verda-
deiros negativos, onde a classe positiva é a alimenticia e a classe negativa a ndo alimenticia.
Os experimentos seguem a ordem das abordagens descritas na se¢do anterior. Cada tabela
representa a execucdo de um experimento especifico.

4.1 Treinamento dos Modelos na Base 1
4.1.1 Base separada aleatoriamente

A Tabela 1 representa o primeiro experimento (Baseline). Enquanto que as Tabelas 2 e 3
sdo os resultados para data augmentation com balanceamento de batches e data augmentation
com adicdo de peso por classe, respectivamente.

4.1.2 Base separada manualmente

A Tabela 4 representa os resultados para data augmentation com adi¢do de peso por classe
na base separada manualmente.

4.2 Validagiao na Base 2

A Tabela 5 apresenta os resultados da validagdo do melhor modelo separado aleatoria-
mente.

13



Alimenticia Nao Alimenticia
23% 77%
8% 92%

Classe
Alimenticia
Nao Alimenticia

Tabela 1: Baseline. Matriz de confusdo da classificagdo de cada classe. EfficientNet-BO
para classificacdo de um frame por video (o do meio).

Alimenticia N3ao Alimenticia
73% 27%
0% 100%

Classe
Alimenticia
Nao Alimenticia

Tabela 2: Data augmentation com Balanceamento de batches. Matriz de confusdo da
classificacdo de cada classe. EfficientNet-B4 para classificagdo de um frame por video.

Classe Alimenticia N3ao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

Tabela 3: Data augmentation com Adicao de peso por classe. Matriz de confusdo da
classificacdo de cada classe. EfficientNet-B7 para classificacdo de mais de um frame por
video.

Alimenticia N3o Alimenticia
100% 0%
1% 99%

Classe
Alimenticia
Nao Alimenticia

Tabela 4: Data augmentation com Adicdo de peso por classe. Matriz de confusdo da
classificagdo de cada classe. EfficientNet-B7 para classificagdo de um frame por video.
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Alimenticia Nao Alimenticia
87% 13%
1% 99%

Classe
Alimenticia
Nao Alimenticia

Tabela 5: Data augmentation com Adicao de peso por classe. Matriz de confusdo da
classificacdo de cada classe. Validagao do modelo 3 no conjunto de 2019.

4.3 Acuricia Balanceada

A Tabela 6 apresenta a acurécia balanceada de todos os experimentos retratados nesse
projeto.

Acuricia
Tipo de Separacao Técnica Balanceada (%)
Baseline 57.5
Aleatéria Augmentation com Balanceamento de batches 86.5
Augmentation com Adicdo de peso 93.0
Validagdo na Base 2 93.0
Manual Augmentation com Adigdo de peso 99.5

Tabela 6: Acurécia balanceada de cada um dos experimentos apresentados.

5 Discussao

Diante dos resultados, notamos que a utilizacdo da EfficientNet combinada com estratégias
para amenizar o desbalanceamento de dados trouxe grandes melhorias quando levamos
em conta nosso resultado inicial (Baseline, representado na Tabela 1).

Entre essas técnicas, a aplicagdo de peso por classe combinada com aumentagdo de
dados é a que apresentou o melhor resultado visto a sua performance durante nossa
validagdo. A técnica de balanceamento de batches ndo foi tdo promissora porque hd ne-
cessidade de reduzir o modelo para a versdo B4, justamente por conta do carregamento
em memoria imperativo para essa abordagem. Ou seja, a memoria disponivel foi fator li-
mitante, o que indica a necessidade de refatoragdo do c6digo de maneira a evitar o carrega-
mento completo do dataset em memoria, para que se possa aplicar o modelo EfficientNet-
B7 e se reconsiderar o uso da técnica de batches balanceados. Mesmo assim, os resultados
obtidos pelas outras abordagens ja foram por si s6 satisfatérios.

Em relagdo as técnicas de separacdo da base de dados para o treinamento, visto o
grande desbalanceamento, o modelo se beneficia de uma separacdo manual feita para a
classe alimenticia, pois dessa maneira garantimos que a base de treinamento representa
bem a totalidade dos nossos dados.

Em suma, a EfficientNet combinada com as técnicas estudadas durante esse projeto
se mostram extremamente promissoras para classificagdo automatica de publicidades ali-
menticias.
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6 Proximos Passos

E fundamental continuar a validacio dos nossos melhores resultados na Base 2 e encontrar
nosso “modelo ideal” para finalmente testd-lo na Base 3. Somente assim pode-se confirmar
com propriedade a performance da EfficientNet e a necessidade de aplicagdo de outras
estratégias, como o DeiT [23], mesmo os resultados iniciais indicando que a aplicacdo de
outro modelo provavelmente ndo serd necesséria.

Ainda é necessario dar inicio a uma fase de reconhecimento dos principais padrdes das
estratégias persuasivas mais comuns empregadas em publicidades brasileiras, e por esse
motivo pode se fazer necessaria uma nova revisao bibliogréfica.

Recomenda-se que essa nova etapa também seja implementada e testada para o con-
texto de maneira semelhante a este projeto, sendo treinada na Base 1, validada na Base 2
e testada na Base 3. Sempre indicando se existe possibilidade de melhoria e quais aborda-
gens podem ser utilizadas para esse aprimoramento caso elas existam.
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