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Análise Comparativa de Redes Neurais

em Classificação de Imagens de Animais

Gustavo Praciano Barros∗ Hélio Pedrini†

Resumo

Este relatório de projeto final de graduação visa investigar o impacto de redes neurais
conhecidas para um problema de classificação de imagens. Quatro redes neurais foram
escolhidas para serem avaliadas em um problema de classificação de animais. A partir
dessas duas escolhas iniciais, que serão descritas em detalhes no relatório, apresentare-
mos os métodos desenvolvidos e as bases de dados utilizadas, discutiremos os resultados
experimentais encontrados focando em uma análise comparativa de redes neurais no
contexto de classificação de imagens de animais.

1 Introdução

Aprendizado de máquina tem crescido significativamente em ciência da computação [16],
o que cada vez mais vemos suas aplicações sendo empregadas e influenciando o mundo.
Devido a isso, encontramos muitas soluções com métodos diferentes sendo aplicados para
diversos contextos [4].

Devido a essa pluralidade, para um cientista da computação pode ser atualmente desa-
fiador definir qual método usar para uma aplicação. Para um mesmo problema, podemos
ter diferentes abordagens, não existindo uma solução que é melhor para todos os casos e
cujos contextos têm diversas variáveis que impactam na escolha de uma abordagem [11].
Neste projeto, buscamos explorar abordagens conhecidas para analisar como métodos já
bem estudados podem impactar o problema.

Um problema conhecido na área de aprendizado de máquina é o de classificação que,
em sua essência, é buscar classificar determinado objeto de estudo em alguma classe previ-
amente determinada a partir de suas caracteŕısticas [4]. Além disso, classificação por si só
pode ser explorada de várias maneiras [12] e, neste projeto, trabalharemos com classificação
de imagens por meio de redes neurais. Somando-se a isso, escolhemos explorar classificações
de imagens de animais, os quais possuem muitas especies e várias classes biológicas associ-
adas [18].

A principal motivação deste projeto é comparar resultados de redes neurais no con-
texto de classificação de imagens de animais e investigar os impactos das redes a partir da
análise comparativa. Além disso, temos como objetivo apresentar um método que melhore a
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eficácia das redes utilizadas e diminua outros impactos para termos uma comparação mais
relacionada às variantes desenvolvidas. Por fim, iremos explorar o desempenho de redes
neurais para diferentes bases de dados de animais.

O texto está organizado como segue. A Seção 2 descreve os conceitos relacionados e
tópicos relevantes para o entendimento do projeto. A Seção 3 apresenta os principais desafios
intŕınsecos às caracteŕısticas do problema abordado. A Seção 4 descreve a metodologia
usada neste trabalho. A Seção 5 descreve e analisa os resultados experimentais gerados a
partir da classificação de imagens de animais. A Seção 6 apresenta as conclusões do trabalho
e algumas propostas de trabalhos futuros.

2 Conceitos Relacionados

Antes de iniciarmos a propriamente descrever as principais etapas do método desen-
volvido no projeto, alguns conceitos e temas importantes serão descritos para facilitar o
entendimento do trabalho. Vale ressaltar que ideia é apresentar brevemente os temas, mais
para o leitor adquirir algum embasamento para continuarmos a discussão do projeto.

2.1 Visão Computacional

A visão computacional é uma área da computação que busca capacitar os computadores
a interpretar e compreender informações visuais do mundo real [19]. Utilizando algoritmos
e técnicas de processamento de imagem, a visão computacional permite que os sistemas
analisem e extraiam significado de dados visuais, como fotografias ou v́ıdeos.

Ela abrange uma variedade de tarefas, tais como reconhecimento de padrões, detecção de
objetos, rastreamento de movimento e reconhecimento facial. Essa disciplina tem aplicações
em diversas áreas, incluindo medicina, automação industrial, véıculos autônomos, biologia,
segurança, entre outras, contribuindo para o avanço da interação entre máquinas e o ambi-
ente visual ao nosso redor [20, 23].

Um exemplo de aplicação da visão computacional é o reconhecimento de caracteres em
documentos digitalizados. Nesse contexto, algoritmos são empregados para analisar padrões
visuais em imagens de texto, identificando letras e números de maneira automatizada [24].
Uma base de dados conhecida é o MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology [2], que é amplamente utilizada como ponto de partida na área de visão com-
putacional e problemas de classificação de imagens. Ela consiste em um conjunto de 70.000
imagens em escala de cinza de d́ıgitos de 0 a 9 escritos à mão, cada uma com dimensões de
28×28 pixels.

No contexto deste projeto, a classificação de imagens de animais é uma tarefa t́ıpica na
área de visão computacional devido à necessidade de interpretar e compreender informações
visuais complexas [6]. Esta área busca capacitar os computadores a extrair significado
de dados visuais, sendo que a classificação de imagens de animais representa um desafio
importante. A diversidade de caracteŕısticas visuais dos animais, como formas, texturas e
cores, chama a atenção dos estudiosos dessa área buscando explorar essas caracteŕısticas de
forma eficaz.
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A aplicação da classificação de imagens de animais possui diversas utilidades práticas,
desde a identificação de animais selvagens em estudos de conservação até sistemas de moni-
toramento de animais de estimação [15, 22]. A classificação de imagens de animais destaca
a versatilidade e a importância da visão computacional em lidar com dados visuais diversi-
ficados em uma variedade de setores.

2.2 Redes Neurais

Redes neurais são modelos computacionais inspirados no funcionamento do sistema
nervoso humano [8], projetadas para realizar tarefas de aprendizado e reconhecimento de
padrões. Compostas por unidades interconectadas chamadas neurônios artificiais, essas re-
des formam camadas que processam dados de entrada, atribuem pesos às conexões entre
neurônios e produzem sáıdas.

O aprendizado ocorre ajustando esses pesos com base em exemplos de treinamento,
permitindo que a rede generalize e responda a novos dados. Redes neurais são amplamente
utilizadas em diversas áreas, como o processamento de linguagem natural, a tomada de
decisões em tarefas complexas e, para o caso deste projeto, o reconhecimento de imagens,
contribuindo para avanços significativos em inteligência artificial.

As redes neurais artificiais foram concebidas com base na estrutura e no funcionamento
das redes neurais biológicas presentes no cérebro humano. Cada neurônio artificial em uma
rede neural computacional corresponde, em certo sentido, a um neurônio biológico, e as
conexões entre eles refletem as sinapses que permitem a comunicação entre os neurônios. O
processo de aprendizado em redes neurais computacionais, conhecido como treinamento, é
inspirado no modo como o cérebro humano se adapta e aprende com a experiência.

Essa abordagem busca imitar a plasticidade cerebral e a capacidade do sistema nervoso
para reconhecimento de padrões, permitindo que as redes neurais computacionais realizem
tarefas complexas e aprendam a partir de dados. Essa convergência entre a ciência da
computação e a neurociência tem sido fundamental para impulsionar os avanços na inte-
ligência artificial, aproximando a capacidade das máquinas da complexidade e flexibilidade
do cérebro humano [14].

Redes neurais computacionais são organizadas em camadas, incluindo uma camada de
entrada para receber dados, camadas ocultas para processamento e extração de carac-
teŕısticas e uma camada de sáıda para produzir resultados. Cada camada opera por meio
de conexões ponderadas entre neurônios, permitindo que a rede aprenda automaticamente a
hierarquia de caracteŕısticas nos dados durante o treinamento. Essa estrutura em camadas
é fundamental para lidar com problemas complexos de aprendizado, facilitando a adaptação
a padrões e a execução de tarefas espećıficas.

Em nosso projeto, quatro arquiteturas de redes neurais convolucionais serão exploradas
em tarefas de visão computacional: AlexNet, ResNet, VGG16 e EfficientNet. Cada uma
dessas arquiteturas contribuiu significativamente para o avanço da visão computacional [3]
ao longo dos últimos anos, com escolhas entre elas guiadas por requisitos espećıficos de
aplicação e recursos computacionais dispońıveis. Devido a isso, escolhemos essas como as
redes neurais para abordar o problema de classificação de imagens neste projeto.

AlexNet [3], uma das primeiras redes neurais convolucionais a ganhar destaque, introdu-
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ziu a ideia de treinamento eficiente usando várias placas gráficas (graphics processing units
- GPUs). Com cinco camadas convolucionais e três camadas totalmente conectadas, ela
obteve sucesso em competições de reconhecimento de imagens.

ResNet [3], ou Redes Residuais, inovou ao introduzir blocos residuais, incorporando
atalhos para facilitar o fluxo de informação durante o treinamento. Essa abordagem per-
mitiu a construção de redes mais profundas, resolvendo o problema do desaparecimento do
gradiente e possibilitando a efetiva utilização de redes com centenas de camadas.

VGG16 [3], por sua vez, é conhecida por sua arquitetura simples e uniforme, utilizando
convoluções 3×3 em toda a rede. Há várias versões com diferentes números de camadas e
a ênfase na profundidade e na simplicidade caracteriza a abordagem da VGG16.

EfficientNet [10] introduziu uma perspectiva de equiĺıbrio entre largura, profundidade
e resolução para otimizar a eficiência computacional e a precisão. Ao incorporar escalas
diferentes para largura, profundidade e resolução, a EfficientNet foi projetada para alcançar
alto desempenho em tarefas de visão computacional com um custo computacional reduzido.
Além disso, as versões B0, B1, B2, B3, B4, B5, B6 e B7 da EfficientNet representam diferen-
tes escalas da arquitetura, cada uma otimizada para um determinado ńıvel de complexidade
e tamanho de modelo. O ı́ndice de escala, de 0 a 7, indica o grau de expansão em largura,
profundidade e resolução da rede.

2.3 Treinamento de Modelos

Um fluxo clássico de treinamento de modelos para classificação em aprendizado de
máquina inicia-se com a coleta e preparação dos dados [4], que envolve a aquisição de con-
juntos de treinamento e teste, além de pré-processamento para normalização e tratamento
de valores ausentes. Em seguida, os dados são divididos em conjuntos de treinamento e
validação.

A separação de conjuntos de treinamento e validação é crucial no aprendizado de
máquina porque ajuda a avaliar o desempenho do modelo de forma independente em dados
não vistos durante o treinamento [17]. Isso previne o sobreajuste (overfitting), em que o
modelo se adapta demais aos dados de treinamento e falha em generalizar para novos da-
dos. Essa prática promove a criação de modelos mais robustos e confiáveis, auxiliando que
o desempenho observado durante o treinamento seja um reflexo mais preciso da capacidade
do modelo em lidar com dados do mundo real.

Além disso, o conjunto de validação serve como um retorno no treinamento em tempo
real e indicador imparcial da capacidade de generalização do modelo, permitindo ajustes de
hiperparâmetros e arquitetura sem comprometer a avaliação com os dados de treinamento.
Hiperparâmetros são configurações externas ao modelo de aprendizado de máquina que
afetam seu treinamento e desempenho, como taxa de aprendizado e número de camadas em
uma rede neural. Eles são definidos antes do treinamento geralmente pelo programador e
influenciam a eficácia do modelo.

Após os preparativos e o pré processamento dos dados, a escolha e a configuração do
modelo são etapas fundamentais, devido a cada modelo ter suas vantagens e desvantagens
que se encaixam melhor para determinados problemas. Portanto, explorar essas diferenças
é um dos objetivos do nosso projeto.
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Com a seleção de algoritmos e ajuste de hiperparâmetros para otimizar o desempenho,
o treinamento do modelo ocorre utilizando o conjunto de treinamento, e a validação é
realizada no conjunto de validação para avaliar a eficácia.

Após o treinamento satisfatório, o modelo é testado no conjunto de teste para avaliar
sua generalização para dados não vistos. A análise dos resultados, ajustes finos e, eventu-
almente, a implementação do modelo em ambiente de produção encerram um fluxo clássico
de treinamento, com a possibilidade de iterações para melhorias cont́ınuas.

De modo geral, este processo descrito forma a base para a construção, avaliação e im-
plementação bem-sucedida de modelos de classificação em aprendizado de máquina. Esse
processo por mais que possa ser explicado de maneira simples em um fluxo, o treinamento
de modelos possui complexidade e variedades em cada etapa que o compõe.

Por exemplo, a escolha de hiperparâmetros, como taxa de aprendizado, número de cama-
das e tamanho do lote, interagem de maneiras complexas e sutis, impactando a capacidade
do modelo de aprender padrões representativos nos dados [17]. Encontrar a combinação
ideal desses hiperparâmetros muitas vezes requer uma exploração extensiva, pois não existe
uma abordagem única que se aplique universalmente. A seleção cuidadosa é fundamental
para evitar overfitting ou underfitting, que ocorre quando um modelo é muito simples para
representar os padrões nos dados, resultando em desempenho insatisfatório, e a complexi-
dade é aumentada pela necessidade de equilibrar o desempenho desejado com os recursos
computacionais dispońıveis.

Portanto, a escolha de hiperparâmetros é um desafio comum no desenvolvimento de
modelos de classificação de imagem, exigindo experimentação iterativa e compreensão pro-
funda do problema espećıfico em questão. Vale ressaltar que a escolha de hiperparâmetros
é responsabilidade do pesquisador, o que muitas vezes não temos um método ou indicação
de parâmetros bons para começar um treinamento.

Na etapa final do treinamento, usamos o conjunto de dados de teste para avaliarmos o
desempenho do modelo para dados não vistos no treinamento. Usamos métricas para avali-
armos, estas tem diversas com cálculos e objetivos diferentes de avaliação [25]. Para o nosso
projeto, empregaremos as métricas acurácia, acurácia balanceada, medida F1, revocação e
precisão.

A acurácia, comumente utilizada em configurações de aprendizado de máquina, reflete
a precisão global do modelo, sendo calculada como a soma dos verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos dividida pelo total de exemplos, especialmente em cenários de clas-
sificação binária. Contrariamente, a acurácia balanceada, também denominada acurácia
média, oferece uma abordagem mais equitativa em situações de desbalanceamento entre
classes. Calculada como a média das acurácias individuais por classe, proporciona uma
avaliação imparcial do desempenho do modelo, especialmente relevante quando se busca
evitar viés em direção à classe majoritária. Este conceito contribui para uma análise mais
abrangente da eficácia do modelo, por exemplo, em nosso contexto no qual as bases de
dados possuem distribuição heterogênea de classes.

A revocação, também chamada de sensibilidade, reflete a capacidade de um modelo
identificar corretamente todos os exemplos positivos em um conjunto de dados. É calculada
como a proporção de verdadeiros positivos em relação à soma de verdadeiros positivos e
falsos negativos. Essa métrica é crucial em cenários onde a detecção de todos os casos posi-
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tivos é essencial, como em diagnósticos médicos ou questões de segurança. Uma revocação
alta indica uma boa capacidade do modelo em capturar a maioria dos exemplos positivos,
enquanto uma revocação baixa sugere que muitos casos positivos estão sendo negligenciados
durante a classificação.

A métrica de precisão em aprendizado de máquina avalia a habilidade de um modelo em
identificar corretamente exemplos positivos em relação ao total de exemplos classificados
como positivos. Calculada como a proporção de verdadeiros positivos sobre a soma de
verdadeiros positivos e falsos positivos, a precisão fornece uma visão cŕıtica da confiabilidade
das classificações positivas do modelo. Essa métrica é importante em cenários médicos ou
de segurança, em que a minimização de falsos positivos é essencial, contribuindo para uma
avaliação abrangente da eficácia do modelo.

A medida F1, um indicador consolidado no âmbito do aprendizado de máquina, combina
as métricas de precisão e revocação para fornecer uma avaliação equilibrada do desempenho
de um modelo, especialmente relevante em cenários de desbalanceamento entre classes.
Calculada como a média harmônica entre precisão e revocação, a medida F1 visa mitigar a
influência de resultados desproporcionais e oferecer uma métrica única que pondera tanto
falsos positivos quanto falsos negativos. Sua aplicação é fundamental em contextos nos
quais a busca por um equiĺıbrio entre a identificação correta de exemplos positivos e a
minimização de falsas identificações é cŕıtica, aprimorando assim a avaliação da eficácia do
modelo em tarefas de classificação.

Em contexto de multiclasse, a renovação, precisão e medida F1 possuem calculados
diferentes, os quais são macro, micro e ponderada. O Macro, ao calcular a média para
cada classe, atribui igual peso a todas as classes, independentemente de sua frequência no
conjunto de dados. Em contraste, o Micro agrega os verdadeiros positivos, falsos positivos
e falsos negativos de todas as classes antes de calcular a medida, tratando cada instância
de maneira uniforme e sendo senśıvel a classes mais frequentes. Já o ponderado, ao calcular
para cada classe e aplicar uma média ponderada proporcional à presença das classes no
conjunto de dados, equilibra a importância relativa e a frequência das classes. A escolha
entre essas abordagens depende das nuances espećıficas do problema e das prioridades na
avaliação do desempenho do modelo em tarefas de classificação multiclasse.

3 Desafios

Nesta seção, alguns desafios previstos para alcançar os nossos objetivos são descritos,
alguns mapeados inicialmente e outros que foram sendo encontrados durante o desenvolvi-
mento do projeto.

A escolha de hiperparâmetros no treinamento de redes neurais [17] é um desafio devido
à complexidade e à interdependência desses parâmetros em influenciar o desempenho do
modelo. Hiperparâmetros, como taxa de aprendizado, tamanho do lote e arquitetura da
rede, não são aprendidos durante o treinamento, tornando-se decisões cŕıticas antes do ińıcio
do processo.

A mudança sutil entre esses parâmetros significa que ajustar um deles pode ter impacto
direto em outros, tornando o processo de otimização uma tarefa desafiadora e, muitas
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vezes, heuŕıstica. Além disso, o espaço de busca para encontrar a combinação ideal de
hiperparâmetros é vasto, demandando recursos computacionais consideráveis.

Portanto, encontrar a configuração mais adequada requer uma abordagem cuidadosa,
envolvendo experimentação iterativa e compreensão profunda do domı́nio do problema,
tornando a escolha de hiperparâmetros um desafio constante e essencial no treinamento de
redes neurais.

A análise comparativa de modelos de redes neurais para conjuntos de dados requer não
apenas a compreensão das nuances intŕınsecas aos modelos, mas também a habilidade de
isolar e minimizar outras influências que podem distorcer os resultados [13, 1, 9].

Maximizar a visualização dos impactos das mudanças nas redes envolve não apenas a
seleção cuidadosa de métricas de avaliação, mas também a criação de experimentos con-
trolados. O desafio reside em garantir que as diferenças observadas sejam atribúıveis às
variações nas arquiteturas ou hiperparâmetros das redes, e não a fatores externos, como
distribuição desigual de dados, rúıdos ou peculiaridades espećıficas do conjunto de dados.

Além disso, a consistência nos procedimentos de treinamento e avaliação é crucial para
garantir resultados confiáveis e generalizáveis. Enfrentar esses desafios exige uma aborda-
gem metodológica sólida, rigor na experimentação e uma compreensão do contexto espećıfico
do problema em análise.

Por fim, problemas de convergência, estes são frequentes devido à complexidade do
espaço de otimização e à sensibilidade dos modelos a diferentes configurações [17]. A con-
vergência ideal, onde o modelo atinge um estado estável e ótimo em termos de desempenho,
pode ser prejudicada por diversos fatores. Taxas de aprendizado inadequadas, por exemplo,
podem resultar em atualizações de parâmetros muito pequenas ou muito grandes, dificul-
tando a convergência eficiente.

Além disso, a presença de platôs ou mı́nimos locais no espaço de otimização pode fazer
com que o algoritmo de treinamento estagne antes de atingir a solução ótima. Problemas de
inicialização de pesos, escolha inadequada de arquitetura e dados ruidosos também contri-
buem para desafios na convergência. Lidar com essas questões exige uma cuidadosa sintonia
de hiperparâmetros, técnicas avançadas de inicialização e, em alguns casos, a aplicação de
estratégias como normalização de lotes ou regularização para promover uma convergência
mais estável e eficaz durante o treinamento.

4 Metodologia

A metodologia está dividida em quatro partes distintas: coleta de dados, pré-
processamento, treinamento e escolha de resultados. Essa divisão proporcionará uma com-
preensão mais clara do nosso trabalho, delineando sistematicamente a metodologia empre-
gada no projeto.

Adicionalmente, desenvolvemos um script abrangente que automatiza tanto os proce-
dimentos de treinamento dos modelos quanto o acesso às bases de dados em uma única
execução. A configuração prévia das bases de dados a serem utilizadas e comandos dos
modelos a serem treinados é o único requisito para a eficácia desse código. Essa abordagem
é importante no contexto do nosso fluxo de trabalho, pois o script segue meticulosamente
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os prinćıpios metodológicos estabelecidos.

4.1 Coleta de Dados

Antes de iniciar o projeto, conduzimos uma pesquisa extensiva para identificar bases
de dados que representassem de forma abrangente o nosso problema de classificação de
animais. Com base na diversidade e na complexidade inerentes ao reino animal, optamos
por focar em três categorias principais: animais terrestres, animais aquáticos e aves.

Com a especificação das categorias, diversas opções de bases de dados provenientes de
fontes variadas foram consultadas. Para garantir a relevância e qualidade dos dados, decidi-
mos restringir nossa pesquisa a bases de dados públicas, com o Kaggle sendo nossa principal
fonte. Essa escolha foi motivada pela participação ativa da comunidade de ciência de dados
nessa plataforma, garantindo atualizações regulares e contribuições de qualidade [5].

Além disso, optamos por escolher bases de dados públicas. Essa preferência traz consigo
vantagens, como acessibilidade para a comunidade cient́ıfica, transparência, bem como a
possibilidade de replicação e validação dos resultados por outros pesquisadores. O uso
de dados públicos também contribui para a reprodutibilidade da pesquisa, fortalecendo a
integridade e confiabilidade dos resultados obtidos no projeto.

No Kaggle, priorizamos bases de dados com maior visibilidade, considerando visua-
lizações, downloads, recomendações e contribuições de códigos. Este critério é valioso por-
que reflete o uso ativo dessas bases de dados por outros membros da comunidade. A alta
visibilidade sugere que esses conjuntos de dados são amplamente reconhecidos e utilizados,
indicando uma aceitação generalizada pela comunidade.

Além disso, a quantidade significativa de visualizações e downloads sugere um inte-
resse substancial, enquanto as contribuições de códigos adicionam uma camada adicional de
validação, demonstrando a utilidade prática desses conjuntos de dados em projetos seme-
lhantes. Dessa forma, a combinação desses critérios reforça a robustez da nossa escolha e a
confiabilidade dos dados selecionados para o desenvolvimento da comparação de modelos.

Seguindo essas prioridades, identificamos quatro conjuntos de dados que atendiam às
nossas necessidades. O primeiro abrange animais terrestres, incluindo espécies populares,
como leão e tigre. O segundo foca em répteis, uma classe que decidimos separar devido às
suas caracteŕısticas únicas, como escamas, ambiente de vida e padrões de cores. O terceiro
engloba animais aquáticos, como golfinhos e polvos, e o quarto concentra-se em aves, ofere-
cendo uma ampla variedade de espécies, desde as mais conhecidas até aquelas espećıficas de
determinadas regiões. As Figuras 1(a), (b), (c) e (d) mostram, respectivamente, imagens
dos conjuntos de dados de animais terrestres, répteis, aves e animais aquáticos.

4.2 Pré-Processamento

Com as bases de dados escolhidas, implementamos um processo de pré-processamento
para adequá-las efetivamente ao treinamento. Inicialmente, padronizamos as imagens para
dimensões de 224×224×3, alinhando com os requisitos de entrada das redes ResNet e
VGG16. Para a EficientNet, cujo tamanho pode variar, mantivemos a dimensão padrão es-
tabelecida, pois a entrada t́ıpica para muitas implementações da EfficientNet é de 224×224
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(a) imagem de um tigre (b) imagem de uma iguana

(c) Imagem de um azure jay (d) Imagem de golfinhos

Figura 1: Imagens de animais dos conjuntos de dados.

pixels.

Para a AlexNet, utilizamos a função de redimensionamento do PyTorch [21] para ajustar
as imagens para 227×227×3, que seria o tamanho t́ıpico usado por essa rede. Notamos que,
dentro das bases de dados, apenas um apresentava imagens com as dimensões pré-definidas,
requerendo, portanto, o redimensionamento das imagens nos demais conjuntos.

Outra consideração importante na criação das bases de dados é o número significativo
de classes em alguns conjuntos de imagens. A presença de múltiplas classes e poucas
amostras nas bases de dados dificulta o treinamento [7]. Isso implica maior número de
caracteŕısticas discriminativas entre elas em conjunto com a tarefa de classificar mais classes,
sendo necessário mais exemplos. Em resposta a isso, ajustamos algumas das bases de dados,
criando versões com um número reduzido de classes para facilitar a convergência dos modelos
ao problema proposto. Essas modificações visam melhorar o desempenho e a eficácia dos
modelos no contexto do nosso projeto. A Tabela 1 descreve essas versões.

Finalmente, procedemos com a segmentação das bases de dados em conjuntos de trei-
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Tabela 1: Identificadores (IDs) usados no código para se referir às bases de dados e descrição
do conjunto de dados

Identificador Descrição

02 01 Base de dados de animais aquáticos pré-processado, 7 classes, ba-
leias, golfinhos, enguia, tubarões, focas e raias marinhas.

03 01 Base de dados de reptis e anf́ıbios pré-processado, 6 classes, cobra,
camaleão, tartaruga, crocodilo, lagartixa e sapo.

03 02 Base de dados de reptis e anf́ıbios pré-processado, 5 classes esco-
lhidos, similares de corpo, no caso, rabo, 4 patas e porte pequeno
para médio, lagartixa, salamandra, lagarto, iguana e camaleão.

04 redimensionado Base de dados de animais selvagens, 6 classes, hiena, leão, tigre,
lobo, guepardo e raposa, usamos somente as imagens com o tama-
nho 224×224×3 desta base de dados

05 01 Base de dados de aves com menos classes, 6 classes escolhidas,
buscamos colocar espécies que têm caracteŕısticas diferentes em
comparação à outra, em que os nomes das espécies estão em inglês:
AZURE JAY, BLACK NECKED STILT, BOBOLINK, CHUKAR
PARTRIDGE, FLAME TANAGER, GLOSSY IBIS,WHITE EA-
RED HUMMINGBIRD

namento, validação e teste. A distribuição adotada consistiu em alocar 70% das amostras
para o conjunto de treinamento, reservando 15% para o conjunto de validação e outros 15%
para o conjunto de teste, com exceção de alguns conjuntos, em que a proporção foi ajustada
para 60/20/20.

Antes de iniciar o treinamento, estabelecemos essa divisão e a mantivemos constante
para todos os modelos subsequentes. A adoção dessa abordagem foi intencional, visando
assegurar que todos os modelos compartilhassem os mesmos conjuntos de treinamento,
validação e teste. Essa uniformidade na divisão tem o propósito de proporcionar uma base
homogênea para comparação de resultados, garantindo que as diferenças observadas sejam
atribúıveis às caracteŕısticas intŕınsecas dos modelos, e não a variações nos conjuntos de
dados.

4.3 Treinamento

Nesta etapa, empregamos o script desenvolvido para simplificar o processo de criação
de modelos. O código é estruturado para permitir a especificação dos bancos de dados a
serem utilizados na execução, assim como os modelos e hiperparâmetros a serem treinados,
o arquivo denominado config.py é onde definimos essas especificações.

A configuração dos treinamentos a serem executados é armazenada em uma lista de
comandos. Cada comando na lista contém as informações que definimos para o respectivo
treinamento. Após a conclusão de um treinamento, o código automaticamente avança para
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o próximo comando na lista, possibilitando o treinamento consecutivo de vários modelos.
Uma vez conclúıdos os treinamentos programados, o script registra os resultados em um

arquivo CSV, incluindo não apenas os modelos treinados, mas também diversas métricas,
como acurácia, medida F1, precisão e revocação. Essa abordagem proporciona uma or-
ganização dos dados resultantes, permitindo uma análise e facilidade de visualização do
resultados obtidos.

O script desempenha um papel fundamental nesta fase, automatizando e simplificando
a geração e avaliação de diversos modelos para que possamos analisá los. No entanto,
mesmo com essa ferramenta, é necessário realizar escolhas cuidadosas dos hiperparâmetros
e analisar os resultados do treinamento para identificar o modelo mais eficaz.

Dessa forma, o processo implementado para encontrar os modelos de qualidade iniciou
com a seleção inicial de hiperparâmetros, alinhados com aqueles utilizados nos códigos que
serviram de inspiração para a criação dos modelos. Este primeiro treinamento serve como
ponto de partida para avaliar os resultados e o desempenho do modelo.

Em geral, o desempenho do primeiro modelo não atendia às expectativas, levando-
nos a realizar ajustes nos hiperparâmetros em busca de melhores resultados. No ińıcio
desse ajuste, alterações foram realizadas na taxa de aprendizado para avaliar melhorias.
Ao identificar uma taxa de aprendizado que convergia de maneira melhor para resultados
melhores, outros hiperparâmetros eram ajustados.

Em alguns casos, alterações mais conservadoras em determinados hiperparâmetros foram
realizadas, com o objetivo de reduzir a complexidade e manter menos variáveis associadas.
O ajuste no tamanho do lote foi efetuado principalmente para reduzirr o tempo de execução
e contornar limitações de recursos computacionais.

O processo de ajuste de hiperparâmetros prosseguiu até as modificações descritas não
surtirem mais efeitos significativos. Optamos por ajustar o número de épocas por último,
permitindo que o modelo se aprofundasse na convergência após observarmos resultados
promissores com outros hiperparâmetros [4]. Vale ressaltar que, para o treinamento da
EficientNet, nessa alteração de números de épocas, tivemos que alterar o decaimento da
taxa de aprendizado. Assim, para cada decaimento de taxa de aprendizado, houve mais
épocas de treinamento.

Além disso, monitoramos a variação da métrica acurácia e a função de perda durante o
treinamento. Quando estes dois valores oscilavam em torno de uma média de valores, ou
seja, indicando falta de melhorias significativas [4], identificávamos esses conjuntos de hi-
perparâmetros como aqueles que convergiam em um contexto espećıfico. Assim, separamos
os resultados dessas execuções e, caso se desejasse efetuar outros experimentos, buscamos
execuções de valores mais fora do escopo do contexto oscilatório.

É relevante ressaltar que, embora tenhamos seguido um fluxo pré-definido nesta etapa
de treinamento, ocasionalmente exploramos abordagens diferentes para utilizar os hiper-
parâmetros. Testar e avaliar estratégias alternativas em relação ao fluxo de treinamento
estabelecido, até mesmo que não pareçam convencionais, proporcionam sugestões valiosas
na busca por valores de hiperparâmetros que reduzam o desempenho do modelo.

É importante ressaltar que o êxito de testes em uma base de dados não significa sucesso
em outra. Em resumo, optamos por seguir um fluxo pré-definido para orientar o traba-
lho. No entanto, também conduzimos numerosos experimentos que variaram os parâmetros
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estabelecidos, visando explorar diferentes abordagens no uso dos hiperparâmetros.

Por fim, como mencionado anteriormente, realizamos diversos treinamentos, cada um
devidamente registrado em arquivos CSV contendo resultados e métricas, as quais serão
discutidos na próxima seção, juntamente com os modelos gerados.

4.4 Seleção de Modelos

Diante dos diversos resultados obtidos com diferentes conjuntos de parâmetros, optamos,
em geral, por selecionar os modelos com maior acurácia para a comparação. Embora as
demais métricas estejam dispońıveis para comparação, optamos por não atribuir um peso
significativo a essas métricas na escolha final, utilizando-as mais adequadas para análises
comparativas.

Alguns modelos destinados a análises espećıficas não apresentaram uma convergência
satisfatória, o que levou à exclusão destes. No entanto, em alguns casos, optamos por
mantê-los na análise, mesmo com resultados insatisfatórios, a fim de ilustrar como aquele
modelo não gerou bons resultados.

Por fim, o script mencionado armazena os modelos treinados, juntamente com um ar-
quivo CSV contendo métricas de avaliação, como acurácia, acurácia balanceada, medida F1,
revocação e precisão. Como mencionado, simplificamos a escolha de métricas, priorizando
a acurácia como parâmetro principal, pois, de maneira geral, ela indica o desempenho no
conjunto de teste, mesmo que parcialmente [25].

5 Experimentos

Como pode ser observado em nossos resultados apresentados nas Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6,
não obtivemos resultados satisfatórios, com exceção de algumas situações. Dessa forma, o
problema deve ser aprimorado em uma versão futura do trabalho.

Tabela 2: Avaliações dos resultados dos treinamentos com a base de dados 02 01.

Modelo Acurácia Acc Blc F1 Macro F1 Micro F1 Ponderada

AlexNet 0,456 0,455 0,45 0,456 0,453
ResNet 0,392 0,381 0,378 0,391 0,386
VGG16 0,49 0,485 0,484 0,49 0,489

EfficientNet-b0 0,5 0,504 0,496 0,5 0,501
EfficientNet-b1 0,422 0,405 0,39 0,422 0,4
EfficientNet-b2 0,453 0,428 0,409 0,453 0,424
EfficientNet-b3 0,447 0,426 0,404 0,447 0,418
EfficientNet-b4 0,502 0,509 0,501 0,502 0,502
EfficientNet-b5 0,498 0,502 0,497 0,498 0,502
EfficientNet-b6 0,439 0,443 0,441 0,439 0,442
EfficientNet-b7 0,381 0,392 0,378 0,381 0,374
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Tabela 3: Avaliações dos resultados dos treinamentos com a base de dados 03 01.

Modelo Acurácia Acc Blc F1 Macro F1 Micro F1 Ponderada

AlexNet 0,555 0,461 0,456 0,555 0,557
ResNet 0,491 0,335 0,333 0,491 0,469
VGG16 0,649 0,534 0,543 0,649 0,634

EfficientNet-b0 0,557 0,402 0,388 0,557 0,54
EfficientNet-b1 0,555 0,415 0,425 0,555 0,54
EfficientNet-b2 0,581 0,452 0,454 0,581 0,565
EfficientNet-b3 0,606 0,477 0,486 0,606 0,597
EfficientNet-b4 0,611 0,444 0,457 0,611 0,588
EfficientNet-b5 0,581 0,415 0,424 0,581 0,559
EfficientNet-b6 0,534 0,398 0,395 0,534 0,52
EfficientNet-b7 0,539 0,415 0,414 0,539 0,539

Tabela 4: Avaliações dos resultados dos treinamentos com a base de dados 03 02.

Modelo Acurácia Acc Blc F1 Macro F1 Micro F1 Ponderada

AlexNet 0,251 0,2 0,08 0,251 0,101
ResNet 0,251 0,2 0,08 0,251 0,101
VGG16 0,251 0,2 0,08 0,251 0,101

EfficientNet-b0 0,361 0,301 0,282 0,361 0,329

Tabela 5: Avaliações dos resultados dos treinamentos com a base de dados
04 redimensionada.

Modelo Acurácia Acc Blc F1 Macro F1 Micro F1 Ponderada.

AlexNet 0,833 0,833 0,832 0,833 0,834
ResNet 0,696 0,698 0,697 0,696 0,697
VGG16 0,786 0,782 0,785 0,786 0,787

EfficientNet-b0 0,661 0,659 0,661 0,661 0,663
EfficientNet-b1 0,665 0,668 0,67 0,665 0,671
EfficientNet-b2 0,661 0,661 0,654 0,661 0,656
EfficientNet-b3 0,681 0,684 0,682 0,681 0,683
EfficientNet-b4 0,704 0,702 0,708 0,704 0,71
EfficientNet-b5 0,65 0,649 0,654 0,65 0,655
EfficientNet-b6 0,619 0,617 0,62 0,619 0,623
EfficientNet-b7 0,669 0,672 0,67 0,669 0,671

Durante a condução deste estudo, identificamos algumas limitações significativas que po-
dem impactar a robustez dos resultados obtidos. Primeiramente, observamos uma lacuna
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Tabela 6: Avaliações dos resultados dos treinamentos com a base de dados 05 01.

Modelo Acurácia Acc Blc F1 Macro F1 Micro F1 Ponderada

AlexNet 1 1 1 1 1
ResNet 0,971 0,971 0,971 0,971 0,971
VGG16 0,971 0,971 0,971 0,971 0,971

EfficientNet-b0 0,829 0,829 0,834 0,829 0,834
EfficientNet-b1 0,857 0,857 0,864 0,857 0,864
EfficientNet-b2 0,829 0,829 0,829 0,829 0,829
EfficientNet-b3 0,943 0,943 0,942 0,943 0,942
EfficientNet-b4 0,829 0,829 0,819 0,829 0,819
EfficientNet-b5 0,829 0,829 0,823 0,829 0,823
EfficientNet-b6 0,914 0,914 0,909 0,914 0,909
EfficientNet-b7 0,886 0,886 0,887 0,886 0,887

na utilização de métodos mais eficazes para a validação durante o treinamento dos mode-
los. Por exemplo, optamos por não incorporar técnicas como validação cruzada em nossa
metodologia, uma técnica comumente usada em treinamento de modelos. A ausência dessa
abordagem não permitiu a exploração mais extensiva de diferentes partições dos conjuntos
de treinamento, validação e teste.

No que diz respeito às bases de dados espećıficas, notamos que, mesmo ao dedicarmos
atenção à escolha criteriosa das mesmas, alguns conjuntos, como o de répteis e animais
aquáticos, poderiam ter sido mais minuciosamente avaliados. Por exemplo, a presença de
categorias amplas, como a classe “peixe” em animais aquáticos, pode ter comprometido a
qualidade da classificação, pois o que rotulamos como peixes possui milhares de espécies que
são bem distintas. Este aspecto se destaca em comparação com bases de dados de aves, onde
cada classe representa uma espécie espećıfica, cujos conjuntos são amplamente utilizados em
competições, inclusive os resultados dessa base de dados são significativamente melhores.

Por fim, a escolha das condições iniciais e dos hiperparâmetros de treinamento é funda-
mental para o desempenho dos modelos. No entanto, reconhecemos que nossa abordagem
foi limitada ao utilizar valores iniciais, sem empregar métodos espećıficos para a busca efici-
ente de bons hiperparâmetros. Essa lacuna em nossa metodologia destaca a necessidade de
desenvolver estratégias mais robustas para a exploração sistemática dos hiperparâmetros,
visando melhorar o desempenho dos modelos.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste projeto, comparamos diferentes redes neurais para o problema de classificação de
imagens de animais. Apesar de resultados não satisfatórios em vários cenários, os experi-
mentos foram úteis para tirar algumas conclusões e buscar direções para melhorar a eficácia
dos modelos.

Além disso, como um projeto final de graduação, este trabalho foi bastante enriquece-
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dor para a ampliação do conhecimento nas áreas de análise de imagens e aprendizado de
máquina.

Como propostas para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicação de diferentes valores
para os hiperparâmetros envolvidos nos modelos testados, o uso de bases de dados com
maior quantidade de imagens e a experimentação com outros modelos de redes neurais.
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