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Resumo

Este projeto final de graduagao visa estudar e aplicar técnicas da area de processamento
de imagens e visao computacional para abordar o problema de classificagao de espécies
de péassaros. Para isto, a base de dados selecionada para o estudo de casos foi a BIRDS
400 - Species Image Classification, disponivel no repositério do Kaggle e empregada para
treinar os modelos construidos durante o projeto. Para a realizagao do trabalho, técnicas
de processamento e andlise de imagens foram investigadas e aplicadas ao problema de
classificagao. Além disso, técnicas de transferéncia de aprendizado e aumentagao de
dados foram exploradas. Resultados experimentais foram coletados para demonstrar a
eficacia dos modelos construidos.

1 Introducao

O problema de classificacao de espécies de passaros [9, 11-13, 20, 21, 24] tem sido empregado
em diversas areas do conhecimento, por exemplo, na biologia, em que o estudo sobre a
evolucao das espécies nativas estd sendo auxiliada por redes neurais para detectar as espécies
e assim estudar a evolugao destas.

Este projeto estd inserido no contexto das areas de processamento de imagens, visao
computacional e aprendizado de méquina para auxiliar o desenvolvimento de uma metodo-
logia experimental para a classificacao de espécies de passaros por meio de redes neurais.

Para desenvolver o projeto, primeiramente foi necessdrio um estudo em técnicas de
aprendizado de méaquina. Posteriormente, varios artigos da literatura foram revisados para
compreender aspectos relevantes utilizados na classificacao de imagens, tais como trans-
feréncia de aprendizado, aumentacao de dados, uso de redes pré-treinadas. Varios experi-
mentos foram realizados para cumprir os objetivos previstos.

O trabalho tem o principal intuito de investigar o uso de redes neurais pré-treinadas com
ou sem a aplicacao de aumentacao de dados sobre o conjunto de imagens disponibilizadas
no Kaggle [1].
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As segOes seguintes deste relatorio estao organizadas como segue. A Segdo 2 efetua uma
sintese da revisao da literatura, apresentando estudos relacionados ao tépico investigado.
A Secao 3 descreve alguns conceitos utilizados durante os experimentos. A Secao 4 aborda
o problema central do projeto e discute a solugao para o problema. A Secdo 5 descreve os
resultados obtidos a partir dos experimentos realizados. Finalmente, a Secdo 6 apresenta a
conclusao do trabalho.

2 Revisao da Literatura

Esta secao brevemente descreve abordagens existentes na literatura para os problemas de
classificacao de espécies de péassaros e técnicas de aprendizado profundo. Primeiramente,
uma revisao nos conceitos sobre redes neurais convolucionais é realizada, os quais serao
empregados para desenvolver o projeto. Posteriormente, uma revisao sobre o problema
de classificacao de espécies de passaros é apresentada, bem como as técnicas que foram
empregadas para realizacao deste trabalho.

Um estudo sobre redes convolucionais feito por Zeiler and Fergus [25] apresentou uma
forma de visualizar o aprendizado por cada camada da rede neural durante a fase de trei-
namento. Isto foi importante para o estudo em redes convolucionais, pois mostrou-se que,
a partir desta visualizacao, é possivel detectar algum problema com o modelo na etapa de
treinamento, ou seja, verificar o que cada camada estd “aprendendo” pelo método. Dessa
forma, pode-se melhorar o modelo adicionando ou removendo camadas, buscando-se obter
melhores resultado.

Para criar este modelo de visualizacao, é necessario criar uma rede de deconvolucao
(Deconvnet), ou seja, ele aplicard as fungoes inversas de uma rede convolucional, ou seja,
Unpooling, camada de retificacdo (Rectification) e, por fim, a filtragem convolucional (Con-
volutional Filtering).

No estado da arte sobre visao computacional, surgiu um aumento no uso de redes con-
volucionais para tratar problemas de reconhecimento de imagens. Para isto, Chatfield et al.
[6] fizeram um estudo detalhado em redes neurais convolucionais, comparando diferentes
recursos e esquemas de aumento de dados para identificar estratégias para melhorar o de-
sempenho dessas redes neurais. Para isto, investigaram, como base de seus experimentos,
as seguintes redes neurais: Improved Fisher Vector (IFV) e trés tipos de rede neural convo-
lucional (convolutional neural network - CNN), sendo elas uma rapida, uma intermediaria e
uma lenta em relacao ao tempo de treinamento. A conclusao foi que, com o uso de aumento
de dados, houve uma melhora significativa no desempenho das redes neurais testadas em
um conjunto com poucas imagens.

Nos estudos relacionados a dificuldade em criar uma rede neural com um vasto conjunto
de imagens, ha o trabalho de Krizhevsky et al. [14], em que se criou uma rede convolucional
sobre a base ImageNet [17]. O trabalho abordou a estrutura da rede neural, a estrutura
da base ImageNet, as otimizacoes utilizando placas graficas para reduzir o tempo de trei-
namento e a utilizagdo de aumento de dados para reduzir o sobre-ajuste (overfitting) nos
dados. Ele é um trabalho importante, pois mostra que é possivel criar uma rede neural so-
bre um grande conjunto de imagens, o qual contém 15 milhdes de imagens de alta resolucao
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rotuladas em 22.000 classes.

Uma ferramenta desenvolvida pela Google Brains é o TensorFlow!, em que Abadi et al.
[3] fazem uma introdugao sobre ela, mencionando o motivo pelo qual o TensorFlow é uma
ferramenta apropriada para o uso em aprendizado de méaquina. Algumas caracteristicas
que se julgou importante para um sistema de aprendizado de mdquina sao a execucao
distribuida, suporte para aceleradores como unidades graficas de processamento (graphics
processing unit - GPU) e unidades de processamento de tensor (tensor processing unit -
TPU), flexibilidade para se criar o modelo da rede neural, realizagdo de treinamentos e
de inferéncias sobre o modelo e, por fim, o TensorFlow é um projeto de cédigo aberto.
Entretanto, ha outras ferramentas de aprendizado de maquina além do Tensorflow, tais como
Theano [4] e Caffe [18]. Diferentemente dessas ferramentas apresentadas, hd o PyTorch,
que também permite a criagao de arquiteturas de rede neural. O trabalho de Paszke et al.
[16] descreve a execugao de célculos de tensores dinamicos com diferenciacdo automatica e
também tem implementagoes para uso em GPU.

Com relagao ao problema de classificagao de passaros, o trabalho de Ferreira et al. [9] fez
um estudo populacional de péassaros utilizando-se de uma rede neural para a identificacao
das espécies de péassaros na reserva florestal de Benfontein, Africa do Sul. Para coletar
as imagens, foi utilizado um aparato de alimentacdo de pdassaros ligado a um sistema de
caAmeras que, por sua vez, estdo conectadas a um sensor criado em uma Raspberry Pi?
com uma micro-controladora, ou seja, tornando possivel acionar a maquina fotografica e,
por sua vez, enviar a fotografia para um banco de dados. Estas fotografias arquivadas no
banco de dados sao utilizadas para treinar ou re-treinar o modelo. O modelo ¢é utilizado
para fazer inferéncias sob as espécies locais para realizar o controle populacional da reserva.
Para criar o modelo, utilizou-se uma rede pré-treinada, VGG-19 [19] por meio da técnica
de transferéncia de aprendizado e, na etapa de pré-processamento das imagens, utilizou-
se a técnica de aumento de dados por meio de rotacoes aleatdrias variando de 0° a 40° e
ampliacoes de imagens em 20%, para todas as espécies de pédssaros.

O trabalho de Huang and Basanta [11] criou um aplicativo para celular, chamado de
Internet of Birds (IoB)3, para a identificacdo de passaros endémicos na regido de Taiwan. O
conjunto de imagens utilizado para treinar a rede neural contém 27 classes de passaros. A
etapa de pré-processamento de dados utilizou a técnica de aumento de dados, empregando
inversoes horizontais e verticais (horizontally and vertically flipped), rotagdes de no maximo
25°. Outra técnica usada foi a translacao da imagens, translacao em -10 até 10 pixels e, por
ultimo, a filtragem gaussiana. Para a criacao da rede neural, usou-se a API do Keras [§]
criando e treinando sua CNN e assim disponibilizando o modelo para fazer inferéncias. Por
fim, para criar o sistema, desenvolveu-se um sistema cliente-servidor para possibilitar aos
usuarios fazerem wupload das fotografias, de forma que o servidor possa obter as imagens e
fazer a inferéncia com o modelo treinado.

Outro trabalho de classificacao de péassaros foi reportado por Kamlesh Borana and Raj-
deep Sodha [13], cuja estratégia foi reconhecer o péassaro por meio de uma rede Mask
R-CNN [10] pré-treinada. Também utiliza a estratégia de aumento de dados por meio da

'https://wuw.tensorflow.org/
’https://www.raspberrypi.org/
3http://internetofbirds.com/


https://www.tensorflow.org/
https://www.raspberrypi.org/
http://internetofbirds.com/

4 J.K.R. Matsoui, H. Pedrini

escala de cinza, redimensionamento aleatério das imagens, cortes na imagem e rotagoes. A
utilizacao da rede Mask R-CNN aumentou a precisao do treinamento, ja que a rede é usada
para detectar objetos, no caso, passaros.

Recentemente, alguns projetos de classificacao de passaros baseiam-se em cantos de
péassaros. Um trabalho desenvolvido por [24] utilizou estes cantos de passaros para realizar
a classificacao de espécies. Para isto, criou-se uma rede CNN de classificacao acustica, no
qual as entradas sao ondas unidimensionais, no qual posteriormente o sinal passa por outras
camadas de redes neurais considerando informagoes de tempo e frequéncia a partir de uma
transformada de Fourier.

Outros trabalhos que utilizam cantos de passaros para classificacdo de espécies foram
propostos por Kahl et al. [12], Stowell et al. [22], Song and Li [20] e Stowell and Plumbley
[21]. Entretanto, um problema recorrente nos métodos de classificacao é que, para obter
uma base de dados adequada, sao necessarios longos periodos de gravagoes para obter cantos
de péassaros com boa qualidade. O processo de gravacao dos cantos é tipicamente sujeito a
muitos ruidos.

2.1 Arquiteturas CNNs

Quatro arquiteturas de redes neurais convolucionais foram selecionadas da literatura para
construir os modelos de classificacao durante os experimentos realizados neste trabalho,
mostrados na Secao 4.

As préximas subsegoes descrevem as arquiteturas VGG-16, VGG-19, Inception V3 e
Xception.

2.1.1 VGG

A rede neural VGG (Virtual Geometric Group) foi proposta no trabalho de Simonyan and
Zisserman [19] e criada para competir no desafio ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge) de 2014. A arquitetura da VGG é baseada em camadas convolucionais
e camadas totalmente conectadas, utilizando-se de maxPooling e Softmax. A arquitetura
VGG-16 tem 13 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas, enquanto a
VGG-19 tem 16 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas.

A arquitetura VGG-16 obteve resultados melhores no desafio ILSVRC do que a arqui-
tetura VGG-19. As arquiteturas VGG-16 e VGG-19 sao mostradas na Figura 1, em que
conv é a camada convolucional e FC' é a camada totalmente conectada.

2.1.2 Inception

A arquitetura Inception foi introduzida por Szegedy et al. [23], em que, ao invés de utilizar
varias camadas sequenciais para tornar o modelo profundo, empregou-se a estratégia de
adicionar varias camadas em um mesmo nivel, ou seja, utiliza-se de camadas em paralelo.
Dessa maneira, prefere-se uma arquitetura mais ampla, ao invés de uma arquitetura mais
profunda.

A arquitetura da Inception-V1 é baseada nos médulos inception, mostrados na Figura 2.
Para as outras versoes, Inception-V2 e Inception-V3, tem-se uma melhoria nos médulos
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VGG-16
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ST T I BT BRI T

D Conv 3x3 I Camada Totalmente Conectada (FC)

D Maxpool I Softmax

Figura 1: Arquitetura da rede VGG. Figura adaptada de [19].

inceptions para tornar as redes mais largas e mais profundas. A arquitetura da Inception-
V3 é constituida de camadas convolucionas, médulos inceptions, maxPooling e Softmax,
sendo estas formadas de hidden layers 22.

Filtro de
concatenagao
Conv 1x1 Conv 3x3 Conv 5x5 MaxPooling

3x3

Camada Anterior

Figura 2: Médulo inception. Figura adaptada de [23].

2.1.3 Xception

A arquitetura Xception foi introduzida por Chollet [7], a qual utiliza a mesma estratégia
da arquitetura Inception, no que diz respeito ao uso de moédulos. Nela, hda os mddulos
Xceptions, mostrados na Figura 3. A arquiterura Xception é composta por 36 camadas de
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convolugao estruturadas em 14 moédulos Xception.

I

L
‘ Conv 1x1 ‘
[

i

| Entrada |

Filtro de Concatenacao

Canal de Saida

Figura 3: Xception Module. Figura adaptada de [7].

3 Conceitos Relacionados

Nesta secao, alguns conceitos relevantes relacionados ao desenvolvimento deste trabalho
sao descritos. Informagoes detalhadas a respeito desses conceitos podem ser encontrados no
trabalho de Almeida [5].

Base de dados: neste trabalho, refere-se a um conjunto de imagens dividido em trés
partes: conjunto de dados para treinamento da rede neural, conjunto de dados para
validar o treinamento e o conjunto de dados para testar o modelo.

Camadas da rede neural: as camadas de uma rede neural sao formadas por um con-
junto de neurénios. A primeira camada é chamada de entrada (input, a ultima camada
é chamada de output e as camadas intermedidrias sao chamadas de ocultas (hidden
layers), sendo estas responsdveis por extrair as caracteristicas das imagens.

Rede neural convolucional: refere-se a um algoritmo de aprendizado profundo (deep
learning) que pode capturar véarias caracteristicas em uma imagem de entrada, tipi-
camente com o intuito de diferenciar os objetos presentes nas imagens.

Camada de pooling: utilizada para reduzir as dimensoes dos dados. A forma de
agregacao de pixels mais comum ¢é conhecida como MaxPooling, que seleciona o pixel
com maior intensidade da regiao. A operagao reduz a variancia da rede a pequenas
alteracoes e diminui a quantidade de parametros, agilizando o treinamento da rede
neural.

Camada de dropout: realiza uma regularizacao na rede, tal que alguns neuroénios
durante o treinamento sao desligados aleatoriamente, juntamente com suas conexoes,
para reduzir o efeito de overfitting no treinamento. Durante a predigao, os neurdnios
sao mantidos ativos.
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e Camada flatten: a matriz resultante das camadas anteriores de convolugao e de pooling
é redimensionada nesta camada para se tornar um vetor (array com uma unica di-
mensao. Esta etapa é normalmente utilizada na transicao das camadas de convolucao
para a camada totalmente conectada da rede neural.

e Camada densa: implementada por uma operacao linear para gerar a saida por uma
funcao baseada em cada entrada. No contexto de reconhecimento de imagens, é
comum se projetar esta camada densa com a funcdo de ativagao ReLU e, por fim,
outra camada densa com a dimensao igual a quantidade de classes a serem classificadas
com a funcao de ativagao Softmax (para multiplas classes).

e Funcgao de ativagao Softmax: funcdo que transforma as saidas para cada classe em
valores de probabilidade (intervalo entre 0 e 1) para lidar com problemas multiclasse,
em contraste com a funcao sigmoide, que lida com problemas binérios.

e Transferéncia de aprendizado: técnica em que um modelo que ji foi treinado para
resolver um problema especifico é reutilizado para a solugdo de um novo problema
relacionando ao que ja foi resolvido [2, 15]. Neste trabalho, como a base utilizada é
composta por poucos dados, algumas camadas foram utilizadas, geralmente de iden-
tificagdo de objetos destas redes que ja foram treinadas.

e Ajuste fino em redes pré-treinadas: uso de camadas mais rasas de uma rede pré-
treinada, eliminando as camadas de classificacao e de saida. Pode-se escolher quais
camadas da rede pré-treinada devem ser congeladas (neste contexto, significa que os
pesos das camadas congeladas nao alterarao de acordo com o treinamento). Assim, o
ajuste fino (fine tuning) significa considerar pesos de uma rede pré-treinada e usé-la
como inicializagdo para um novo modelo sendo treinado em dados de um dominio
similar. Esse procedimento é normalmente empregado para acelerar o treinamento e
superar o tamanho pequeno de um conjunto de dados.

e Sobre-ajuste: fendmeno que ocorre quando um modelo aprende detalhes e o ruido pre-
sentes nos dados de treinamento, entretanto, que afeta negativamente o desempenho
do modelo em novos dados. Uma forma para contornar o problema de sobre-ajuste
(overfitting) é a regularizagao.

e Acuricia: medida que representa a percentagem de elementos classificados correta-
mente pelo modelo, indicando uma eficicia geral do classificador.

e Aumentacao de dados: técnica empregada para aumentar a quantidade de dados e
evitar o fenéomeno de sobre-ajuste. Exemplos de operagoes utilizadas para aumentacao
de dados sao transformagoes de escala, rotagdo, espelhamento, recortes, inser¢ao de
ruidos, alteracoes de contraste.

4 Metodologia

Como descrito nas segoes anteriores, este trabalho iniciou com um estudo geral sobre técnicas
de aprendizado de maquina e andlise de imagens. Nesta secao, o problema de classificacao
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de espécies de passaros é apresentado, a base de dados escolhida para o estudo de caso é
descrita e as técnicas aplicadas para abordar o problema sao apresentadas.

4.1 Base de Dados

A base de dados escolhida foi a BIRDS 400 - Species Image Classification disponivel no
repositério do Kaggle*. O conjunto de dados contém 400 espécies de péssaros e um total
de 62.388 imagens de passaros.

As imagens sao subdivididas em 58.388 imagens para a etapa de treinamento do modelo,
2.000 imagens para a validacao do modelo e 2.000 imagens para testar o modelo. Vale
ressaltar que o nimero de imagens por classe de pdssaros no conjunto de treinamento é
desbalanceado, podendo variar entre 133 imagens até 188 imagens por classe.

TRUMPTER SWAN CINNAMON FLYCATCHER GREAT JACAMAR BLUE COAU VICTORIA CROWNED PIGEON
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

Figura 4: Exemplo de imagens de espécies de pédssaros contidas na base de dados. Adaptado
de Kaggle [1].

A Figura 4 mostra algumas amostras de espécies de passaros contidas na base de dados.
A legenda indica o rétulo da classe e a dimensao da imagem.

4.2 Pré-processamento

Nesta etapa de pré-processamento, técnicas de aumentagao de dados (Segao 3) foram apli-
cadas nas imagens da base de dados para melhorar o desempenho da rede na etapa de
treinamento.

As técnicas de aumentacao de dados escolhidas foram:

e Redimensionamento das imagens: deixa os valores dos pixels entre [0-1], utilizando a
biblioteca do Keras (if.keras.layers. Rescaling()). O resultado é mostrado na Figura 5.

e Rotagao das imagens: aplica transformagoes de rotacao aleatdrias, entre [0°- 360°],
utilizando a biblioteca do Keras (tf.keras.layers. RandomRotation()). O resultado é
mostrado na Figura 6.

e Espelhamento das imagens: aplica aleatoriamente reflexoes horizontais e verticais nas
imagens, utilizando a biblioteca do Keras (tf.keras.layers. RandomFlip()). O resul-
tado do espelhamento aleatério horizontal é mostrado na Figura 7 e o resultado do
espelhamento aleatorio vertical é mostrado na Figura 8.

‘https://www.kaggle.com/datasets/gpiosenka/100-bird-species
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BEARDED BARBET ROCK DOVE WATTLED CURASSOW INCA TERN CARMINE BEE-EATER
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

(224, 224, 3)

(224, 224, 3)

BEARDED BARBET
(224, 224, 3)

ROCK DOVE
(224, 224, 3)

WATTLED CURASSOW INCA TERN CARMINE BEE-EATER
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

Figura 5: Imagens originais (primeira linha) e resultados apés o redimensionamento das
imagens (segunda linha). Adaptado de Kaggle [1].

ASIAN CRESTED IBIS RUBY THROATED HUMMINGBIRD ‘COMMON IORA CRIMSON SUNBIRD SHOEBILL
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

— .
ASIAN CRESTED IBIS RUBY THROATED HUMMINGBIRD COMMON IORA CRIMSON SUNBIRD SHOEBILL

(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

N\ -

Figura 6: Imagens originais (primeira linha) e resultados apds a rotagao aleatéria das ima-
gens. Adaptado de Kaggle [1].

e Ampliacao das imagens: aplica a técnica de ampliagao das imagens, utilizando a bibli-
oteca do Keras (tf.keras.layers. RandomZoom()). O resultado é mostrado na Figura 9.

4.3 Experimentos

Nesta secao, os experimentos sao definidos para a obtencgao de resultados. Para a realizacao
dos experimentos, técnicas de aumentacao de dados e transferéncia de aprendizado.

Para realizar os experimentos. dois servidores foram empregados, o Kaggle e o Google
Colab, tornando possivel utilizar placas graficas em ambos ambientes. O uso dos servidores
para executar os cédigos reduziu significativamente o tempo de treinamento das redes.
Algumas informagdes sobre os servidores: placa de video Tesla P100 de 16 GB e processador

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz.
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RED WINGED BLACKBIRD BIRD OF PARADISE OSPREY GREAT POTOO NORTHERN GOSHAWK
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

RED WINGED BLACKBIRD BIRD OF PARADISE OSPREY GREAT POTOO NORTHERN GOSHAWK
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

Figura 7: Imagens originais (primeira linha) e resultados apds o espelhamento horizontal
das imagens. Adaptado de Kaggle [1].

FLAMINGO ELEGANT TROGON HAWAIIAN GOOSE WHITE NECKED RAVEN CAPPED HERON
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

FLAMINGO ELEGANT TROGON HAWAIIAN GOOSE WHITE NECKED RAVEN CAPPED HERON
(224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3) (224, 224, 3)

Figura 8: Imagens originais (primeira linha) e resultados ap6s o espelhamento vertical das
imagens. Adaptado de Kaggle [1].

Para a realizagdo dos experimentos, uma visao geral da arquitetura da rede ¢ ilustrada
na Figura 10. A camada na cor cinza é opcional, ou seja, ao longo dos experimentos poderd
ser usada ou ndo. A camada na cor violeta representa a rede neural pré-treinada, que pode
ser VGG-16, VGG-19, Inception V3 e Xception. As outras camadas ji foram explicadas na
Secao 3.

Para compilar o modelo, o otimizador Adam foi empregado, com fungao de erro Catego-
ricalCrossentropy e métrica de acurdcia. Para treinar o modelo, 20 épocas foram executadas
com o parametro de callback ReducelL ROnPlateau, que tem a fungdo de monitorar a curva
de aprendizado e, caso a curva comece a decrescer, o treinamento é encerrado. Nos casos em
que a acurdcia estiver abaixo de 65%, a técnica de ajuste fino serd utilizada com o intuito
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Figura 9: Imagens originais (primeira linha) e resultados apés a ampliagao das imagens.
Adaptado de Kaggle [1].

de melhorar a acuracia do modelo. Os resultados sao mostrados nas tabelas da proxima
secao, cujos valores foram obtidos na ultima época treinada.

= 4N

Pooling Rede neural pré-treinada Camada de Aumentagéo de Dados (Opcional)

Normalizagéo Softmax Camada totalmente conectada

Figura 10: Arquitetura utilizada na realizagdo dos experimentos.

5 Resultados

Esta secao apresenta os resultados de quatro experimentos realizados neste trabalho, cujo
objetivo é mostrar qual a melhor técnica para a aumentacao de dados e a transferéncia de
aprendizado. As tabelas a seguir apresentam os resultados com base na métrica de acurécia
obtidos no conjunto de dados, cujos valores sao dispostos como segue. Nos experimentos
1 e 2, a primeira coluna representa a rede neural utilizada, a segunda coluna representa a
acuricia no conjunto de treinamento, a terceira coluna representa a acuracia no conjunto de
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validagao e a quarta coluna representa a acuracia no conjunto de teste. No experimento 3,
foi necessario utilizar a técnica de ajuste fino, sendo que, na coluna correspondente, tem-se o
valor de acuricia de treinamento (acc) e a acuracia de validagao ((val_acc). No experimento
4, a primeira coluna representa a técnica de aumentacao de dados utilizada, enquanto
as demais colunas apresentam os valores de acuricia para os conjuntos de treinamento,
validagao e teste, respectivamente.

5.1 Experimento 1

No experimento 1, as técnicas de aumentagao de dados nao foram aplicadas durante a etapa
de treinamento. Os resultados obtidos neste experimento para diferentes arquiteturas sao
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados obtidos no experimento 1.

Redes Acurécia Acurécia Acurécia
Neurais de Treinamento de Validagao de Teste
VGG19 0,9852 0,8975 0,9620
VGG16 0,9859 0,8995 0,9791

Inception-V3 0,8241 0,8790 0,8120
Xception 0,9388 0,9488 0,9071

5.2 Experimento 2

No experimento 2, as seguintes técnicas de aumentacao de dados foram aplicadas as imagens
da base: rotag@o e espelhamento horizontal. Os resultados obtidos neste experimento para
diferentes arquiteturas sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados obtidos no experimento 2.

Redes Acurécia Acurécia Acurécia
Neurais de Treinamento de Validagao de Teste
VGG19 0,9199 0,8925 0,8901
VGG16 0,9169 0,8925 0,8990

Inception-V3 0,6771 0,8665 0,6750
Xception 0,7496 0,9012 0,7394

5.2.1 Experimento 3

No experimento 3, as mesmas técnicas de aumentacao de dados do experimento 2 foram apli-
cadas as imagens da base. Entretanto, utilizou-se a funcao ImageDataGenerator para fazer
o pré-processamento das imagens, ou seja, tem-se a normalizacao das imagens para tornar
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os pixels no intervalo de [1-0] e a aplicagao da aumentacao de dados igual ao que ocorre no
experimento 2. Os resultados obtidos neste experimento para diferentes arquiteturas sao
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultados obtidos no experimento 3.

Redes Acuricia Acuricia Ajuste Acurécia
Neurais de Treinamento  de Validacao Fino de Teste
VGG19 0,5818 0,7425 acc 0,7155 val_acc 0,8420 0,7018
VGG16 0,6294 0,7970 acc 0,7384 val_acc 0,8720 0,7224

Inception-V3 0,8586 0,9400 Nao foi necesséario 0,8312
Xception 0,9982 0,9955 Nao foi necesséario 0,9899

Como neste experimento os valores de acurdcia ficaram abaixo de 65% para as arquite-
turas VGG-19 e VGG-16, a técnica de ajuste fino foi aplicada para re-treinar os modelos
nesses casos.

5.3 Experimento 4

Neste experimento, as técnicas de aumentacao de dados foram aplicadas na arquitetura
VGG por meio da camada de aumentagao de dados, como mostrado na Figura 10, e a fungao
ImageDataGenerator foi utilizada para a arquitetura Inception-V3, sendo responsavel por
aplicar as técnicas de aumentacao de dados sem requerer uma camada na rede neural. Testes
nao foram realizados com o modelo Xception, pois o valor de acuricia ja era elevada. As
seguintes estratégias foram aplicadas neste experimento:

e Rotagao aleatdria: angulos de até 20°na rotacao das imagens.

e Ampliagao: aumento de 1.3x sobre o tamanho das imagens.

e Deslocamento horizontal: translacao em 10 pixeis.

Os resultados obtidos neste experimento sao apresentados nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4: Resultados obtidos no experimento 4 - CNN Inception.

Técnica de Acurécia Acurécia Acurécia
Aumentacao de Dados de Treinamento  de Validagao  de Teste
Espelhamento Horizontal Aleatério 0,9101 0,9395 0,9071
Espelhamento Vertical Aleatério 0,8130 0,9200 0,8109
Rotagao Aleatoria 0,8717 0,9370 0,8691
Ampliagdo Aleatdria 0,9107 0,9425 0,9100

Como as arquiteturas VGG-16 e VGG-19 comportaram-se de maneira similar quando
comparadas com o uso de técnicas de aumentagao de dados, nao foi necessario repetir o
experimento utilizando a rede VGG-19.
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Tabela 5: Resultados obtidos no experimento 4 - CNN VGG16.

Técnica de Acurécia Acuricia Acurécia
Aumentacao de Dados de Treinamento  de Validacao  de Teste
Espelhamento Horizontal Aleatério 0,9797 0,9050 0,9721
Espelhamento Vertical Aleatério 0,9152 0,8945 0,9091
Rotacao Aleatéria 0,9462 0,9090 0,9413
Ampliacao Aleatoria 0,9709 0,9105 0,9623

6 Conclusoes

Este trabalho estudou um conjunto de técnicas de aumentacao de dados e de transferéncia
de conhecimento, utilizando redes neurais pré-treinadas para a classificacdo de passaros. A
partir dos experimentos descritos na Secao 5, pode-se observar alguns fatos com as redes
do tipo VGG, que tém uma melhor precisao quando uma camada de aumentagao de dados
é inserida em comparacao com as redes Inception-V3 e Xception, que tém melhor precisao
quando usada a fungao de pré-processamento ImageDataGenerator.

No experimento 4, utilizando certas técnicas de aumentacao de dados, uma acurdcia
maior foi obtida em comparacao com as demais técnicas, podendo-se concluir que, para
um conjunto de dados e definida uma rede neural, pode-se determinar uma técnica de
aumentacao de dados que melhora a acuricia do modelo criado. Em resumo, a partir desses
dois itens (conjunto de dados e a rede neural), pode-se determinar uma técnica ou uma
combinagao de técnicas de aumentacao de dados que refinam o modelo.

Para compreender melhor uma possivel causa desses fatos, deve-se voltar inicialmente
a Segado 2, a qual descreve as arquiteturas das redes. As redes do tipo VGG sado basea-
das em camadas sequenciais, ou seja, uma rede profunda, enquanto as redes Xception e
Inception-V3 utilizam-se da estratégia dos médulos, ou seja, uma estratégia baseada tanto
na profundidade quanto na largura da rede. Diante deste fato, pode-se assumir que em re-
des mais profundas, como a VG@G, tém uma melhor acurdcia quando se utiliza uma camada
de aumentacao de dados, enquanto redes que se baseiam em largura, como a Xception e
Inception-V3, tém uma melhor acuracia quando utilizada a funcdo de pré-processamento
de dados. Assim, ao aplicar as técnicas de aumentacao de dados no experimento 4, haveria
uma queda na acuracia dos modelos.

Como diregoes para trabalhos futuros, sugere-se uma investigagao minuciosa nas arqui-
teturas das redes neurais e assim explorar, por meio de mais experimentos, a relagao entre
o tipo de arquitetura e outras técnicas de aumentacao de dados.
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