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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necesséarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APRENDIZADO PROFUNDO PARA CLASSIFICACAO DE
MICROORGANISMOS

Renan Carlos Prata de Faria

Setembro/2018

Orientador: Ricardo Cordeiro de Farias

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Neste trabalho apresentamos uma comparacao entre trés métodos de aprendi-
zado de méaquina (ML) aplicados para identificar Chatonella localizadas imagens
microscépicas. Analisamos o algoritmo de vizinhos de k mais préximos (KNN), o
algoritmo de rede neural sem peso (WNN) e o algoritmo de rede neural convoluci-
onal (CNN). Este tltimo sendo o estado da arte para classificacdo de imagens. O
objetivo deste trabalho é identificar o melhor método para contabilizar diferentes
tipos de microrganismos de amostras de agua oceanica, com a finalidade de detectar
poluicao. Essa comparacao leva em consideracao a precisao da taxa de acertos. O
algoritmo que teve o melhor desempeho foi a rede neural convolucional, como seréd

detalhado neste trabalho.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

DEEP LEARNING FOR MICROORGANISMS CLASSIFICATION

Renan Carlos Prata de Faria

September /2018

Advisor: Ricardo Cordeiro de Farias

Department: Systems Engineering and Computer Science

In this work we present a comparison among three machine learning (ML) meth-
ods applied to identify Chattonella based on microscopic images. We analyze K-
Nearest Neighbors algorithm (KNN), Weightless Neural Network algorithm (WNN)
and Convolutional Neural Network algorithm (CNN). The latter being the state of
art to image classification. The goal of this work is to identify the best method to
count different types of microorganisms in oceanic water samples, with the goal for
detecting pollution. This comparison takes into account accuracy of the hit rate.
The best result was reached by Convolutional Neural Network algorithm, as will be

described in this work.
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Capitulo 1

Introducao

Inteligéncia Artificial (IA) é atualmente um assunto que é tendéncia na ciéncia da
computacao. Embora pertenca ao campo da computacao e engenharia, a TA tem
sido utilizado de forma multidisciplinar, como geologia, fisica, biologia, medicina,
entre outras areas. O verdadeiro desafio para a inteligéncia artificial provou ser a
solugao de tarefas faceis para o ser humano, mas dificeis de descrever formalmente
para uma maquina. Problemas que podem ser resolvidos intuitivamente, e que
parecem autométicos, como reconhecer palavras faladas ou rostos em imagens [4],
sao complexos de serem implementados para que uma maquina os resolva. Devido
a isso, existe um enorme campo de pesquisa que estuda algoritmos e formas de

solucionar e tornar mais simples esses tipos de problemas.

Definicao

Inteligéncia artificial, as vezes chamada de inteligéncia de maquina, é inteligéncia
demonstrada por maquinas, em contraste com a inteligéncia natural exibida por
humanos e outros animais. Na ciéncia da computacao, a pesquisa em [A é de-
finida como o estudo de ”agentes inteligentes”: qualquer dispositivo que perceba
seu ambiente e realize agoes que maximizem sua chance de atingir seus objetivos
com sucesso. Coloquialmente, o termo ”inteligéncia artificial”é aplicado quando
uma maquina imita fungoes ”cognitivas”que os humanos associam a outras mentes
humanas, tais como ”aprendizagem”e "resolucao de problemas”.

Um problema que é facil para os humanos e dificil para as maquinas ¢ identificar

com precisdo microrganismos Chattonella (mostrado pela figura presentes em



Figura 1.1: Exemplo de uma Chattonella[l].

uma dada amostra de dgua, ou seja, em meio a uma amostra complexa com células de
diversas morfologias. A Chattonella é um género de rapidéfitas marinhas associadas
as marés vermelha [I]. As Chattonellas sao encontradas em vérias regioes balnedreas
do mundo, no entanto, neste trabalho apresentamos os resultados de Chattonella
coletados na baia de Guanabara, localizada no Rio de Janeiro. Sua plorifercao
ocorre em fungao de poluicao e variagao climética do ecossistema. Os efeitos dessa
proliferacao é a contaminacao do ecossistem e a reducao da troca de oxigénio entre
a atmosfera e o mar, causando assim morte dos peixes que vivem naquele meio[5].
A proliferacao causa o efeito conhecido como "maré vermelha”, e o impacto nao é
apenas ambiental, também ¢é economicos em nossa sociedade. Por isso é de extrema

importancia identificar de maneira rapida e precisa a proliferacao da Chattonella.

1.1 Motivacao

Em uma amostra de dgua ¢é possivel ter milhares de microorganismos. Embora a

classificacao visual por humanos seja simples, isso é muito trabalhoso e o tempo



para quantificar e catalogar os microrganismos de uma tunica amostra é bastante
demorado, podendo demorar dias, e ha também a possibilidade de erro humano
durante a realizacao desta tarefa. O uso de maquinas para este tipo de classificagao
mostra-se ideal, pois levaria alguns milissegundos para categorizar os microrganismos
de uma amostra.

Através de imagens com microrganismos microscépicos, foi-se desenvolvido um
banco de dados de imagem rotoulado (dataset) e também aplicado algoritmos de
inteligéncia artificial para a identificagao automatica da Chattonella. O motivo de
usar trés métodos distintos é a possibilidade de buscar qual mais eficiénte para que

se tenha o melhor resultado para a classifcacao da Chattonella.

1.2 Objetivo

Nosso objetivo é criar um método mais eficiente para a identificacao automatica
de Chattonella sp em amostras de dgua para auxiliar o trabalho de pesquisadores
da area de fitoplancton marinho. Para isso sera desenvolvido um algoritmo imple-
mentado uma parte em linguagem de programacao C+-+ e outra parte em Python
para a segmentacao e classificacao das imagens desses microorganismos. Também
sera desenvolvido um Dataset com imagens do microrganismo alvo que queremos

classificar automaticamente, que no caso ¢ a Chattonella.

1.3 Trabalhos Relacionados

H&4 uma variedade de métodos para classificar imagens de microorganismos [6] [7].
O sistema visual humano reconhece e localiza eficientemente objetos em cenas de-
sordenadas. Para sistemas artificiais, no entanto, isso ainda é dificil. No campo da
biologia, a classificagao de microrganismos é geralmente realizada através da con-
tagem manual por humanos. Diversos trabalhos tém seus dados coletados dessa
forma, o que implica um maior gasto de tempo para a contagem de cada microrga-
nismo a ser analisado. Os primeiros trabalhos desenvolvidos para catalogar dados
estatisticos de Chattonella usaram este método manual[l].

A classificagao de imagens digitais é o processo de extrair informacoes em ima-

gens para reconhecer padroes e objetos homogéneos, e cada pixel da imagem ¢ um



rétulo que descreve um objeto real. Atualmente, o método de classificacao digital
de imagens é amplamente utilizado, pois acelera o processo de classificagao e reduz a
chance de erro humano, proporcionando maior quantidade de dados, além de maior
precisao com os dados adquiridos. Esses dados sao compostos por até dois tipos de
etapas: o pré-processamento da imagem e a aplicacao de um algoritmo estatistico
para extrair as caracteristicas destes.

O pré-processamento da imagem é uma maneira de adaptar a imagem para a
aplicac@o do algoritmo estatistico. No caso, seria uma aplica¢ao de um filtro e/ou re-
dimensionamento na quantidade de pixels desta imagem. A aplicagao do algoritmo
estatistico é o estdgio no qual escolhemos um algoritmo capaz de extrair carac-
teristicas e atribui-lo a um determinado grupo ou padrao. Neste caso, algoritmos de
aprendizado de maquina serao utilizados, devido a sua eficiéncia nos resultados da
classificagao.

Muitas implementagoes estao disponiveis para classificacao de imagens. Neste
trabalho, avaliamos trés métodos diferentes para classificar um microorganismo es-

pecifico, a Chattonella.

1.4 Metodologia

Com o intuito de facilitar e acelerar o processo de classificacao de microrganismos,
revisamos alguns métodos basedos em algoritmos de inteligéncia artitficial. A Im-
plementacao destes foi realizada utilizando as linguangens de programagcao Python
e C++ a fim de comparar suas performances e analisar as caracteristicas de cada
um, tendo como principal objetivo descobrir qual a melhor abordagem para resolver
o problema proposto.

Procuramos analisar os possiveis métodos de classificacao automatica utilizando
algoritmos de inteligéncia artificial. Como dito antes, investigamos trés algoritmos
diferentes: Algoritmo de vizinhos mais préximos (KNN), algoritmo de rede neural
sem peso (WNN) e algoritmo de rede neural convolucional (CNN). Além disso, este
trabalho busca comparar a eficiéncia do uso desses algoritmos com o método manual
de classificacao, realizado por um ser humano.

Antes de implementar os algoritmos de inteligéncia artificial foi necessario de-



senvolver um ambiente para pré-processamento. Em outras palavras, foi necessario
a construcao de um banco de dados de imagens (dataset) de Chattonella, realizada
com o auxilio dos alunos e professores do Laboratério de Fitoplancton Marinho da
Universidade Federal do Rio de Janeiro. Estas imagens foram retiradas do dispo-
sitivo FlowCam, que estd instalado no Laboratoério de Fitoplancton Marinho, sem
que as imagens dos microrganismos nao tivesse passado por nenhum processamento
antes. Este trabalho foi desenvolvido em duas partes: A segmentacao da imagem
que era composta de diversos microorganismos diferentes, utilizando um algoritmo
de segmentacao conveniente ao caso, e depois a classificacao manual destas imagens.
O Dataset é composto por 4000 imagens de microrganismos, de amostras mista
complexa.

Uma parte do que foi pretendido a ser desenvolvido teve de ser ponderado/redu-
zido. Por exemplo, era de interesse o desenvolvimento de uma aplicacao web intera-
tiva que facilita-se o uso do melhor algoritmo para outros pesquisadores. Também
era de interesse tornar esse banco de dados aberto e livre para uso de outras insti-
tuicoes. Este trabalho identifica de maneira precisa Chattonella presentes em uma
amostra mista de microrganismos, e tem como perspectiva futura também classificar
outros microrganismos de interesse. Por fim, também era pretendido fazer a mesma
abordagem utilizando o algoritmo de redes neural convolucional para realizar a seg-
mentacao do microorganismo alvo, pois isso reduziria um passo desta aplicagao, que
consiste em segmentar a imagem antes de realizar a classificagao. Todos esses pontos
sao ponderados para trabalhos futuros que poderao ser desenvolvidos.

Em suma, a metodologia consiste no estudo comparativo e implementacao de
algoritmos de Inteligencia Artificial para a contagem do nimero de Chattonellas em
uma determinada amostra. Como resultado, tem-se uma ferramenta poderosa para

a resolucao deste problema.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Dos toépicos relevantes sobre o Inteligencia Artificial aplicado para classificacao de
imagens, escolhemos o subconjunto que deve configurar uma apresentacao o mais

possivel fliida e concisa.



No segundo capitulo, Revisdo Bibliografica apresenta a explicacao do funcio-
namento de cada algoritmo de inteligéncia artificial que foi utilizado neste trabalho,
com os conceitos, formulagoes e heuristicas conforme a literatura académica apre-
senta. Mencionamos também as caracteristicas da linguagem de programacao C++
e Python, além dos frameworks utilizados para a implementacao destes algorti-
mos. Ao final do capitulo apresentamos uma breve explanacao de algoritmos de
segmentacao e de Data Augmentation que sao de uso importante para o trabalho
proposto.

No terceiro capitulo, Metodo Proposto é apresentado a forma que o Dataset
foi construido e como foi implementado cada algoritmo de Inteligéncia Artificial.

No quarto capitulo, Resultados e Discussoes, apresentamos os dados que fun-
damentam as conclusoes apresentadas adiante.

No quinto capitulo, Conclusoes apresentamos, além das conclusoes, as ressal-
tas sobre a validade do que se pode concluir a partir dos testes e também comentamos
sobre o que se pretendia fazer, o que foi feito e trabalhos futuros.

No apéndice, Apéndice A estao as implementacoes de cada algoritimo desen-

volvido.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Intelligence is the ability to adapt

to change.

Stephen Hawking [8]

Foi revisada na literatura de Inteligéncia Artificial, o algoritmo de k-vizinhos
mais proximos, o algoritmo de rede neural sem peso e o algoritmo de rede neural
convolucional, tal como sua aplicagao para a classificacao de imagens. Além disso,
foi também detalhado caracteristas das linguagens de programacao C++ e Python

e métodos de segmentacao de imagens.

2.1 Meétodos de Classificacao de Imagem

Como mencionado anteriormente, este trabalho consiste na implementacao e com-
paragao de trés métodos de classificacdao. Esta secao tem como objetivo explicar

cada método investigado.

2.1.1 Algoritmo de k-vizinhos mais préximos

No reconhecimento de padroes, o algoritmo de k-vizinhos mais préximos (KNN) é
um método nao paramétrico usado para classificagao e regressao [9]. Em ambos os
casos, a entrada consiste nos k exemplos de treinamento mais proximos no espaco
de recursos. Nao ¢ muito usado na prética, mas nos permitira ter uma idéia sobre a

abordagem basica para o problema de classificacao de imagem e é rapido e simples
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Figura 2.1: Apresentagao grafica do algoritmo KNN para diferentes valores de K

de implementar.

Existem vetores em um espago de recurso multidimensional denominado exemplo
de treinamento. Cada vetor tem um rétulo de classe. A fase de treinamento deste
algoritmo consiste apenas em armazenar os vetores e rotulos de classes das amostras
de treinamento. Na fase de classificagao, k é uma constante definida pelo usuario e
um vetor nao rotulado é classificado atribuindo-se o rétulo mais frequente entre as
k amostras de treinamento mais proximas a esse ponto de consulta.

Os exemplos de treinamento sao vetores em um espaco de recurso multidimensi-
onal, cada um com um rétulo de classe. A fase de treinamento do algoritmo consiste
apenas em armazenar os vetores de recursos e rotulos de classes das amostras de
treinamento.

Na fase de classificagdo, k é uma constante definida pelo usuario e um vetor
nao rotulado, uma consulta ou ponto de teste, é classificado atribuindo-se o rétulo
mais frequente entre as k amostras de treinamento mais proximas a esse ponto de
consulta, veja figura [2.1]

Uma métrica de distancia comumente usada para variaveis continuas é a distancia
euclidiana. Para variaveis discretas, como para classificacao de texto, outra métrica
pode ser usada, como a métrica de sobreposi¢ao, ou distancia de Hamming [10].
No contexto de dados de microarranjos de expressao geénica, por exemplo, k-NN

também foi empregado com coeficientes de correlagao, como Pearson e Spearman.



Freqiientemente, a precisao de classificagao de KNN pode ser melhorada significa-
tivamente se a métrica de distancia for aprendida com algoritmos especializados,
como a analise de componentes vizinho maior ou vizinhanca de margem maior.

Uma desvantagem da classificacao basica de ”votagao por maioria” ocorre quando
a distribuicao de classes é distorcida, ou seja, exemplos de uma classe mais frequente
tendem a dominar a previsao do novo exemplo, porque tendem a ser comuns entre
os k vizinhos mais préximos devido ao seu grande nimero [I1]. Uma maneira de
superar esse problema é ponderar a classificacao, levando em conta a distancia do
ponto de teste até cada um de seus vizinhos mais proximos. A classe, ou valor em
problemas de regressao, de cada um dos k pontos mais proximos é multiplicada por
um peso proporcional ao inverso da distancia entre esse ponto e o ponto de teste.
Outra maneira de superar a distor¢cao é por abstragao na representacao de dados,
usando por exemplo, em um mapa de auto-organizagao.

Podemos calcular a distancia entre duas imagens usando a equacao [2.1]

di(I, 1) = Y |17 — 15| (2.1)
p

Onde a soma ¢ tomada em todos os pixels. Ou usando a equacao de distancia

euclidiana 2.2

do(Iy 1) = [y (17 = I5)? (2.2)

p

Considerando usar a distancia de Hamming, utiliza-se a equacao [2.3|

||(code A ® codeB) N maskA N maskB||

HD, o =
|maskA N maskB||

(2.3)

O algoritmo de vizinhos k mais proximos é amplamente utilizado para classi-

ficagao simples e é um método réapido de ser implementado e testado.

2.1.2 Redes Neurais sem Peso

Redes Neurais sem Peso, anteriormente conhecidas como ”N-tuplas”, foi original-
mente concebida por Bledsoe e Browning [12] em 1959. Passada duas décadas, os

estudos relacionados a Redes Neurais sem Peso, Weightless Neural Network (WNN),



retornaram através de Igor Aleksander, Wilkes e Stonham, com o desenvolviemento
da WiSARD [3], uma rede neural amplamente estudada até hoje.

Apesar de serem inspiradas em neoronios do sistema nervoso humano, essas redes
seguem uma abordagem um pouco diferente das redes com peso. Nelas, a emulagao
da topologia das conexoes entre dendritos e axonios, ou seja, a arvore dendritica [13],
é priorizada. Além disso, seus neuronios artificiais nao realizam processamento
ou tém conexoes com pesos sinapticos, de modo a aguardar informacoes em suas
conexoes, por isso sao conhecidas como redes sem peso.

A informacao aprendida é armazenada em memorias RAM, que funcionam como
neuronios artificiais, ou seja, redes neurais baseadas em memérias RAM. Além disso,
assim como a arquitetura dos neuronios nas redes de pesos poderia ser modificada,
diferentes maneiras de usar as memorias RAM foram desenvolvidas. Tais formulérios
impactam nao apenas o tempo de resposta, como também o grau de generalizagao e
especificidade. As principais redes sem peso disponiveis atualmente sao: WiSARD,
G-RAM (Generalization RAM), PLN (Probabilistic Logic Node) e GSN (Goal See-
king Neuron) [14].

Discriminadores e WiSARD

Um discriminador de RAM consiste em um conjunto de RAMs de uma palavra X
de um bit com n entradas e um dispositivo de soma (3). Qualquer tal discriminador
de RAM pode receber um padrao binario de bits X e n como entrada. As linhas
de entrada da RAM sao conectadas ao padrao de entrada por meio de um mapea-
mento pseudo-aleatério biunivoco. O dispositivo de soma permite que esta rede de
RAMs exiba - assim como outros modelos de RNA baseados em pesos sinapticos -
generalizacao e tolerancia a ruido.

Neste trabalho, implementamos o modelo WiSARD. WiSARD foi a primeira rede
neural artificial a ser patenteada e produzida comercialmente, e também o modelo
de rede neural sem peso mais representativo [I3]. Originalmente era tudo imple-
mentado em hardware, por Bruce Wilkie, mas depois seu algoritmo foi reproduzido
na forma de um programa C++ em execucao no UNIX. Assim, um laptop pode ser
transformado em uma rede neural com consideravel poder cognitivo e flexibilidade,

o que levou a um nivel de prototipagem rapida do sistema antes inconcebivel quando
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Figura 2.2: Discriminador da categoria "F”de WiSARD com memorias de 8 bits e
entrada de 12 bits.

se usa apenas hardware [3].

Nesta rede, a entrada é separada em tuplas. Cada uma dessas tuplas sera re-
lacionada a uma RAM e, como mencionado anteriormente, o conhecimento serd
armazenado nessas memorias. Além disso, cada tupla de entrada sera usada para
enderecar um local de memdria, e assim acessar o conhecimento armazenado nessa
RAM. Como as tuplas correspondem a um endereco de RAM, a entrada deve ter
valores binarios ou ter sofrido algum processamento que converta o valor original
em bits [3].

O treinamento de um neurénio é feito alterando o contetido da localizacao da
memoéria enderecada pela tupla, que comega com "0”e ”717. Dessa forma, cada
neuronio é extremamente eficiente em reconhecer um padrao apresentado anteri-
ormente, mas nao é capaz de generalizar as informacoes para reconhecer padroes
semelhantes. No entanto, como mencionado, cada tupla representa apenas parte da
entrada, de modo que um padrao apresentado sera dividido em M partes. Dentro
da rede, cada categoria é armazenada em um discriminador, que é composto de M
RAM. Sao esses conjuntos de memorias os responsdaveis pela generalizagao da rede
e tolerancia a ruido [2].

E importante notar que uma tupla com N bits endereca 2V posicoes. Portanto,
o nimero de bits na tupla dependera do tamanho da memoria que esta sendo usada
na rede. Considerando que a entrada tem MxN bits, serdo necessarias M RAM
para cada discriminador usado.

Na figura , podemos observar uma rede que usa memorias de 8 bits (23) e,
portanto, precisa de quatro memorias por discriminador para trabalhar com uma
entrada de 12 bits. Neste exemplo, um padrao exibido para a categoria "F”esta

sendo armazenado.
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Nessa rede, o reconhecimento é feito de maneira muito semelhante ao treina-
mento. No entanto, a entrada é exibida para todos os discriminadores, cada RAM
lé o endereco de memoria apontado pela tupla correspondente e retorna o valor ar-
mazenado, que pode ser 0 ou 1. Uma vez feito isso, cada discriminador adiciona
o numero de memorias retornadas 1 e chega ao seu total de pontos. Em seguida,
a categoria do discriminador que obteve a pontuacao mais alta é apresentada em
resposta a esse reconhecimento [3].

Embora esta seja uma forma muito eficiente e bem sucedida, este método tem um
aspecto negativo muito relevante: no caso de empate, uma das categorias sorteadas
serd escolhida de forma aleatéria. A figura [2.3] exemplifica o processo de reconheci-
mento ocorrido dentro de um discriminador com N RAM, que neste caso obteve r
pontos. Pode-se observar que neste exemplo, as posicoes de entrada que compoem

as tuplas de cada RAM foram agrupadas de forma completamente aleatéria.

YYyYvY

| RAM 1
1 > RAM 2
1 2 »
N 2
r
1 —N
N 2
— —
—3| RAMN

Figura 2.3: Célculo de pontos de um discriminador durante o processo de reconhe-

cimento.(Franga, Silva, Lengerke, et al., 2009) [2]

Além do calculo do ponto de discriminacao, este sistema fornece um nivel de
confianca relativo ao resultado de reconhecimento alcancado. Este parametro é

calculado pela férmula [2.4]

C - (Rmax + R2max)/Rmam (24)

onde R, ¢ a maior pontuacao encontrada para os discriminadores e Ro,qz

a segunda maior pontuagao. Em caso de empate, como os dois discriminadores
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obtiveram o mesmo escore, a confianga sera igual a zero, o que pode ser usado como
um alerta para possiveis categorizacoes erroneas. A figura mostra o resultado
do reconhecimento em um WiSARD com multiplos discriminadores. Neste exemplo

R, obteve a maior pontuagao e Ry o segundo maior.

Discriminador 1 I R1 (max)

Discriminador 2| R:

Discriminador NI Rn

| Resposta (%)

Figura 2.4: Reconhecimento com N discriminadores.[3]

E f4cil ver que tanto o treinamento quanto o reconhecimento nao dependem do
nimero de padroes aprendidos pela rede. Eles podem ser executados em tempo
constante, porque dependem apenas do tamanho da entrada e, no caso do reco-
nhecimento, do niimero de categorias. Essa é a grande vantagem dessa rede porque
permite que as duas etapas sejam executadas quase instantaneamente. Além disso, o
grau de generalizacao da rede pode ser facilmente controlado, dependendo da relagao
entre o tamanho da meméria e o nimero de memorias do discriminador. Quanto

maior a memoria, menor a capacidade de generalizagao da rede [2]

PLNs, MPLNs e pRAMs

A maioria dos sistemas neurais baseados em RAM é formada por uma tinica camada
de n6s RAM. Aleksander introduziu uma arquitetura multicamadas, piramide, for-
mada por novos nés chamados PLN, Probabilistic Logic Node. Um né PLN arma-
zena um valor de 2 bits em cada um dos seus locais de memoria: “07, “1”7 e “u”.
Este dltimo representa o estado “desconhecido” ou “indefinido”, que é armazenado
em todos os locais de memoria PLN antes da fase de aprendizado. O estado inde-
finido “u” permite que um né PLN imprima aleatoriamente 0 ou 1, com a mesma
probabilidade

A arquitetura da piramide formada por nés PLN é caracterizada por ter um fan-
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out de 1 e baixo fan-in. Com uma baixa fan-in, o né6 PLN satura com muita facilidade
e nao consegue aprender novos padroes antes que o conjunto de treinamento tenha
sido completamente apresentado.

O algoritmo de treinamento consiste em substituir u com 0 e 1 da seguinte
maneira: um padrao de treinamento é propagado através da base da piramide até o
topo, onde a saida é produzida; se o valor de saida da piramide corresponder a saida
desejada, um sinal sera propagado de volta para cada né para que eles armazenem
todos os valores de saida gerados aleatoriamente no local enderegcado no momento
em cada né. Se a saida produzida nao for o valor desejado, o mesmo padrao de
entrada sera aplicado novamente e o mesmo procedimento sera repetido.

Aleksander [2] prop6s uma extensdao natural do né PLN: o PLN do estado m
(MPLN). Nesse novo modelo, um intervalo discreto mais amplo de valores poderia
ser armazenado em cada local de memoria. Além disso, a funcao de saida pode ser
até mesmo uma funcao linear ou a fungao sigmoéide. Nesse modelo, a fase de apren-
dizado permite mudangas incrementais dos valores armazenados. Novas informagoes
sao obtidas apds diferentes etapas, pois as informacoes incorretas sao descartadas
somente apés um certo nimero de erros.

Para incorporar algumas propriedades dos neurdnios vivos, uma evolugao desse
modelo foi proposta por Taylor [I5]. Pode ser demonstrado que este novo modelo é
equivalente a uma rede de RAMs (probabilisticas) ruidosas, pRAMs. Neste modelo,
os valores pertencentes a [0, 1] podem ser armazenados nos locais da memodria,
probabilidade continua. Dada uma certa entrada, o contetido de localizacoes de

memoria representa a probabilidade de que um valor 1 seja produzido como saida.

GSN e GRAMs

O GSN (Goal Seeking Neuron) foi desenvolvido com o objetivo de preservar a cor-
rupcao das informacoes previamente armazenadas nos nés PLN. Ao contréario de um
PLN, um GSN pode inserir, armazenar e gerar resultados de 0, 1 e u. Dois locais
diferentes sao abordados em um GSN se a entrada contiver um u. Da mesma forma,
se um determinado conteiido de memoria for u, o GSN correspondente abordara
dois nos diferentes.

O GSN possui trés modos diferentes de operagoes: validagao, aprendizado e
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recuperacao. O proposito da fase de validacao é verificar se um novo padrao pode
ser aprendido sem corromper o conhecimento armazenado anteriormente. O valor na
saida significa que a rede pode aprender qualquer saida desejada. 0 ou 1 como saida
sugere que a rede pode aprender apenas o padrao proposto se a saida da rede for
a desejada. Caso contrario, haveria uma interrupcao das informacoes armazenadas
anteriormente. Em caso de sucesso da fase de validacao, uma das seguintes condigoes
ocorrera (fase de aprendizado): se a saida desejada for 0 (1) e o contetido enderegado
contiver pelo menos um 0 (1), entdo um desses locais é selecionado aleatoriamente
e seu endereco de entrada torna-se, efetivamente, as saidas desejadas para nés na
camada anterior; caso contrario, um local indefinido é selecionado aleatoriamente,
do conjunto enderecavel, e o desejado na saida é armazenada nesse local e, como
acima, o endereco desse local volta para a camada anterior. O objetivo da fase de
recall é o de produzir o valor mais ocorrente (0 ou 1) nos conteidos abordados. Se
houver ntimeros iguais de 0 e 1 no conteido enderecado, a saida sera u.

Os GRAMs foram introduzidos por Aleksander [2] para aumentar a generalizacao
de WNNs no nivel do né, incluindo uma fase de espalhamento no algoritmo de
aprendizado, logo apds o armazenamento de um padrao de treinamento. O GRAM
se comporta como uma memoaria de acesso aleatério organizada por bits até o ponto
em que hd um conflito entre a tentativa de definir um endereco para 0 e 1, ou um
endereco nao pode ser definido de acordo com a regra de Distancia de Hamming. Em
tais casos, o endereco permanece indefinido e se comporta como um gerador aleatério
de cadeias binarias. Esta forma de generalizacao é descrita como um processo de
disseminagcao, onde as informagoes sao colocadas na RAM através do conjunto trei-
nado se espalha para outros locais. Em algumas aplicacoes, o espalhamento limitado
a um raio ¢ empregado, no sentido de que distancias de Hamming maiores que um

limite definido sao ignoradas.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

No contexto da inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, uma rede neural
convolucional, CNN, é uma classe de rede neural de alimentacao artificial, que tem
sido aplicada com sucesso no processamento e andlise de imagens digitais. As Redes

Neurais Convolucionais sao muito semelhantes as Redes Neurais comuns: elas sao
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constituidas de neurdnios que possuem pesos e vieses que podem ser aprendidos.
Cada neuronio recebe algumas entradas, executa um produto escalar e, opcional-
mente, segue-o com uma nao linearidade. Toda a rede ainda expressa uma tnica
funcao de pontuacao diferenciavel: dos pixels da imagem bruta em uma extremi-
dade as pontuacgoes da classe na outra. E eles ainda tém uma funcao de perda,
por exemplo SVM /Softmax, na tltima camada, totalmente conectada, e todas as
caracteristicas de Redes Neurais regulares ainda se aplicam [10].

Uma Rede Neural Convolucional usa uma variedade de perceptrons multicama-
das desenvolvidos para exigir o minimo possivel de pré-processamento. Essas
redes também sao conhecidas como redes neurais artificiais invariantes a mudancas

ou invariantes no espago, em ambos os casos representados pelo acronimo SIANN

hidden layers

output layer

input layer

Figura 2.5: Um exemplo de arquitetura Perceptron multicamadas.

Redes Neural Convolucional aproveitam o fato de que a entrada consiste em ima-
gens e elas restringem a arquitetura de uma maneira mais sensata. Em particular,
ao contrario de uma Rede Neural regular, as camadas de uma ConvNet possuem
neuronios dispostos em 3 dimensoes: largura, altura e profundidade. Observe que
a profundidade da palavra aqui se refere a terceira dimensao de um volume de
ativagao, nao a profundidade de uma Rede Neural completa, que pode se referir ao
nimero total de camadas em uma rede. Por exemplo, as imagens de entrada em
CIFAR-10 [17], sao um volume de entrada de ativages e o volume tem dimensoes
32x32x3, largura, altura e profundidade, respectivamente. Como veremos em breve,

os neurdnios em uma camada sé serao conectados a uma pequena regiao da camada
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antes dela, em vez de todos os neuronios de uma maneira totalmente conectada.
Além disso, a camada de saida final para CIFAR-10 [17] teria dimensoes 1x1x10,
porque até o final da arquitetura ConvNet reduziremos a imagem completa em um
unico vetor de pontuacgoes de classe, organizadas ao longo da dimensao de profun-
didade.

As redes convolucionais sao inspiradas nos processos bioldgicos [18]. Neles, o
padrao de conectividade entre os neuronios é inspirado na organizacao do cortex
visual dos animais. Neuronios corticais individuais respondem a estimulos apenas
em regioes restritas do campo de visao conhecidas como campos receptivos. Os
campos receptivos de diferentes neurénios se sobrepoem parcialmente para cobrir
todo o campo de visao.

Uma rede neural convolucional tende a exigir um nivel minimo de pré-
processamento quando comparado a outros algoritmos de classificacao de ima-
gens [19]. Isso significa que a rede ”aprende”os filtros que, em um algoritmo tra-
dicional, precisariam ser implementados manualmente. Essa independéncia de um
conhecimento a priori e do esforco humano no desenvolvimento de sua funcionalidade
bésica pode ser considerada a maior vantagem de sua aplicacao.

Este tipo de rede ¢ usado principalmente em reconhecimento de imagem e proces-
samento de video [2.6] embora ji tenha sido aplicado com sucesso em experimentos

envolvendo processamento de voz e linguagem natural.
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Figura 2.6: Um exemplo de arquitetura ConvNet usada para classificar objetos. O
volume inicial armazena os pixels da imagem bruta, a esquerda, e o ultimo volume

armazena as pontuagoes da classe, a direita)

Existem varias arquiteturas no campo de redes neurais convolucionais que pos-

suem nomes especificos. Os mais comuns sao:

e LeNet - As primeiras aplicagoes bem sucedidas de CNNs foram desenvolvidas
por Yann LeCun. Destes, o mais conhecido é a arquitetura LeNet que foi

usada para ler cddigos postais, digitos e classificar objetos [20].

e AlexNet - O primeiro trabalho que popularizou as CNNs na Computer Vision,
desenvolvido por Alex Krizhevsky [21I]. O AlexNet foi submetido ao desafio
ImageNet ILSVRC em 2012 e superou significativamente o segundo colocado
(top 5 error of 16% comparado ao vice-campeao com 26% de erro). A rede
tinha uma arquitetura muito semelhante a LeNet, mas era mais profunda,

maior e apresentava camadas convolucionais empilhadas umas sobre as outras.

e ZF Net - Foi uma melhoria na AlexNet, aprimorando os hiperparametros de
arquitetura, em particular expandindo o tamanho das camadas convolucionais
intermediarias e tornando o tamanho da passada e do filtro na primeira camada

menor [22].

e GooglLeNet - Sua principal contribuicao foi o desenvolvimento de um Mddulo

de Iniciacao que reduziu drasticamente o nimero de parametros na rede 4M,
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comparado com o AlexNet com 60M [23].

e VGGNet - Sua principal contribui¢ao foi mostrar que a profundidade da rede
é um componente critico para um bom desempenho. Sua melhor rede final
contém 16 camadas CONV/FC e, de forma atraente, apresenta uma arquite-
tura extremamente homogénea que executa apenas convolugoes 3x3 e agrupa-
mento 2x2 do comeco ao fim. Uma desvantagem do VGGNet é que é mais caro
avaliar e usar muito mais memdria e parametros, 140M [24]. Essa arquitetura

foi usada neste trabalho.

e ResNet - Possui conexoes de salto especiais e um uso intenso de normalizacao
de lotes. A arquitetura também esta faltando camadas totalmente conectadas

no final da rede [25].

Camadas de uma ConvNet

Uma arquitetura de uma rede neural convolucional é formada por uma pilha de
camadas distintas que transformam o volume de entrada em um volume de saida,
por exemplo, mantendo as pontuacoes da classe, através de uma funcao diferenciavel.
Alguns tipos distintos de camadas sao comumente usados.

Camada Convolucional

A camada convolucional é o ntcleo do bloco de construcao de uma rede neural
convolucional. Os parametros da camada consistem em um conjunto de filtros, ou
nucleos, que podem ser aprendidos, que possuem um pequeno campo receptivo, mas
se estendem por toda a profundidade do volume de entrada. Durante o passo para
frente, cada filtro é convolvido através da largura e altura do volume de entrada,
computando o produto escalar entre as entradas do filtro e a entrada e produzindo
um mapa de ativagao bidimensional desse filtro. Como resultado, a rede aprende
filtros que sao ativados quando detecta algum tipo especifico de recurso em alguma
posicao espacial na entrada.

O empilhamento dos mapas de ativagao para todos os filtros ao longo da dimensao
de profundidade forma o volume total de saida da camada de convolucao. Cada
entrada no volume de saida também pode ser interpretada como uma saida de um

neuronio que olha para uma pequena regiao na entrada e compartilha parametros
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com neurdnios no mesmo mapa de ativacao.

Camada de Agrupamento

Outro conceito importante de redes neural convolucional é o pooling, ou agrupa-
mento, que ¢ uma forma de down-sampling nao linear. Existem varias fun¢oes nao
lineares para implementar o agrupamento entre as quais o agrupamento maximo
¢ o mais comum. FEle particiona a imagem de entrada em um conjunto de sub-
imagens retangulares nao sobrepostas. Para cada sub-imagem, verifica o pixel de
maior valor. A intuicao é que a localizacao exata de um recurso é menos impor-
tante do que sua localizagao aproximada em relacao a outros recursos. A camada de
pooling serve para reduzir progressivamente o tamanho espacial da representagao,
reduzir o nimero de parametros e a quantidade de computacao na rede e, portanto,
também controlar o overfitting. E comum inserir periodicamente uma camada de
agrupamento entre camadas convolucionais sucessivas em uma arquitetura CNN. A
operacao de pooling fornece outra forma de invariancia de conversao.

A camada de pooling opera independentemente em cada fatia de profundidade
da entrada e a redimensiona espacialmente. A forma mais comum é uma camada de
agrupamento com filtros de tamanho 222 aplicados com um passo de 2 amostras em
cada fatia de profundidade na entrada por 2 ao longo de largura e altura, descartando
75% das ativacoes. Neste caso, cada operacdo méxima é superior a 4 nimeros. A
dimensao da profundidade permanece inalterada.

Além do pool maximo, as unidades de pool podem usar outras fungoes, como pool
médio ou pool de norma L2. O pool médio foi frequentemente usado historicamente,
mas recentemente caiu em desuso, dando lugar ao pool maximo, que funciona melhor
na pratica.

Devido a reducao significativa no tamanho da representacao, a tendéncia é usar
filtros menores ou descartar completamente a camada de agrupamento.

Camada ReLU

ReLU ¢ a abreviacao de unidades lineares retificadas. Esta camada aplica a
fungao de ativagao sem saturacao f(x) = max(0,x). Ito aumenta as propriedades
nao-lineares da funcao de decisao e da rede global sem afetar os campos receptivos
da camada de convolucao.

Outras fungoes também sao usadas para aumentar a nao-linearidade, por exem-
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plo, a tangente hiperbdlica de saturagao f(z) = tanhx e f(z) = tanhz, e a funga

sigméide f(z) = H% O ReLU ¢ frequentemente preferido a outras funcoes, por-
que ele treina a rede neural bem mais rdpido, sem uma penalidade significativa para
a precisao da generalizacao.

Camada Totalmente Conectada

Finalmente, apds varias camadas convolutionais e max pooling, o raciocinio
de alto nivel na rede neural é feito através de uma camada totalmente conec-
tada. Neuronios em uma camada totalmente conectada tém conexoes com todas
as ativagoes das camadas anterior, como visto em redes neurais regulares. Suas
ativagoes podem, portanto, ser calculadas com uma multiplicacao de matrizes se-
guida por um deslocamento de polarizacao.

Camada de Perda

A camada de perda especifica como o treinamento penaliza o desvio entre os
rotulos previstos e verdadeiros e normalmente é a camada final. Varias funcoes de
perda apropriadas para diferentes tarefas podem ser usadas. A perda do Softmax é
usada para prever uma unica classe de K classes mutuamente exclusivas. A perda
de entropia cruzada sigmoéide é usada para prever valores de probabilidade indepen-

dentes de K em [0,1]. A perda euclidiana é usada para regredir para rétulos com

valor real (0o, —00).

Escolha de Hiperparametros

Uma rede neural convolucional possi mais hiperparametros do que uma rede neural
padrao. Embora as regras usuais para as taxas de aprendizado e as constantes de
regularizagao ainda se apliquem, convém ter em mente o seguinte ao otimizar.

Numero de Filtros

Como o tamanho do mapa de recurso diminui com a profundidade, as camadas
proximas a camada de entrada tendem a ter menos filtros, enquanto as camadas
superiores podem ter mais. Para equalizar a computacao em cada camada, o recurso
x posicao do pixel é mantido constante entre as camadas. A preservacao de mais
informacoes sobre a entrada exigiria manter o niimero total de ativacoes, nimero de
mapas de recursos multiplicando o nimero de posicoes de pixels, nao diminuindo de

uma camada para a proxima.
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O numero de mapas de recursos controla diretamente a capacidade e depende
do ntmero de exemplos disponiveis e da complexidade da tarefa.

Formas de Filtro

Formas de filtros comuns, encontradas na literatura, variam muito e sao geral-
mente escolhidas com base no conjunto de dados.

O desafio ¢é encontrar o nivel certo de granularidade, de modo a criar abstragoes
na escala adequada, dado um determinado conjunto de dados.

Max Pooling Shape

Max pooling, ou o agrupamento maximo, ¢ um processo de discretizacao baseado
em amostra. O objetivo é reduzir a amostragem de uma representacao de entrada,
imagem, matriz de saida de camada oculta, etc, reduzindo sua dimensionalidade e
permitindo suposicoes sobre os recursos contidos nas sub-regices categorizadas.

Valores tipicos sao 2x2. Volumes de entrada muito grandes podem justificar
o agrupamento de 4x4 nas camadas inferiores. No entanto, a escolha de formas
maiores reduzira drasticamente a dimensao do sinal e podera resultar em perda
excessiva de informagcoes. Geralmente, as janelas de pool nao sobrepostas tém melhor

desempenho.

Overfitting e Métodos de Regularizagao

Nas estatisticas, o overfitting é a producao de uma analise que corresponde muito
de perto ou exatamente a um conjunto particular de dados e, portanto, pode falhar
em ajustar dados adicionais ou prever observacoes futuras de forma confidvel. Um
modelo super adaptado é um modelo estatistico que contém mais parametros que
podem ser justificados pelos dados. A esséncia do overfitting é ter extraido incons-
cientemente alguma da variacao residual, ou seja o ruido, como se essa variagao
representasse a estrutura do modelo subjacente.

Em machine learning, temos a seguinte situacao: O treinamento acusou uma
taxa de 99% de acerto, entretanto, usando o dataset de testes, teve uma taxa de
50%. Essa situagao é configurada como um overfiting. Agora, serd abordado a forma
de contornar este problema. Chama-se métodos de regularizagao.

A regularizacao é um processo de introducao de informacoes adicionais para

impedir o overfitting. Redes neural convolucional usam varios tipos de regularizagao.
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Abaixo serd apresentado alguns métodos:

Dropout

Como uma camada totalmente conectada ocupa a maioria dos parametros, ¢é
propensa a overfitting. Um método para reduzir o overfitting é o dropout. Em cada
estagio de treinamento, nés individuais sao ” descartados”da rede com probabilidade
1—p ou mantida com probabilidade p, de modo que uma rede reduzida é deixada; as
bordas de entrada e saida para um né descartado também sao removidas. Somente
a rede reduzida é treinada nos dados nesse estagio. Os nds removidos sao entao
reinseridos na rede com seus pesos originais.

Nos estagios de treinamento, a probabilidade de que um né oculto seja descartado
é geralmente 0, 5; para nés de entrada, isso deve ser muito menor, intuitivamente,
porque as informagoes sao perdidas diretamente quando os nés de entrada sao igno-
rados.

No tempo de teste apds o término do treinamento, nds idealmente gostariamos de
encontrar uma média de amostra de todas as redes removiveis 2"; infelizmente isto é
inviavel para grandes valores de n. No entanto, podemos encontrar uma aproximagao
usando a rede completa com a saida de cada né ponderada por um fator de p, entao
o valor esperado da saida de qualquer né é o mesmo que nos estagios de treinamento.
Esta é a maior contribuicao do método de dropout: embora ele efetivamente gere
redes neurais 2", e como tal permite a combinacao de modelos, no tempo de teste
apenas uma unica rede precisa ser testado.

Evitando treinar todos os ndés em todos os dados de treinamento, o dropout
diminui o overfitting. O método também melhora significativamente a velocidade
de treinamento. Isso torna a combinacao de modelos pratica, mesmo para redes
neurais profundas. A técnica parece reduzir as interagoes dos nos, levando-os a
aprender recursos mais robustos que melhor se generalizam para novos dados.

DropConnect

DropConnect é a generalizacao do dropout em que cada conexao, ao invés de
cada unidade de saida, pode ser descartada com probabilidade 1 — p. Cada unidade
recebe entrada de um subconjunto aleatério de unidades na camada anterior.

O DropConnect é semelhante ao dropout, pois introduz a dispersao dinamica

dentro do modelo, mas difere na medida em que a dispersao esta nos pesos, e nao
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nos vetores de saida de uma camada. Em outras palavras, a camada totalmente
conectada com o DropConnect se torna uma camada esparsamente conectada na
qual as conexoes sao escolhidas aleatoriamente durante o estagio de treinamento.

Pooling Estocastico

Uma grande desvantagem do Dropout é que ele nao tem os mesmos beneficios
para camadas convolucionais, onde os neuronios nao estao totalmente conectados.

Em pooling estocéstico, as operagoes de agrupamento deterministico convenci-
onal sao substituidas por um procedimento estocastico, onde a ativacao dentro de
cada regiao de agrupamento ¢é escolhida aleatoriamente de acordo com uma dis-
tribuicao multinomial, dada pelas atividades dentro da regiao de agrupamento. A
abordagem ¢ livre de hiperparametros e pode ser combinada com outras abordagens
de regularizagao, como o abandono e o aumento de dados.

Uma visao alternativa do pool estocastico é que ele é equivalente ao pool maximo
padrao, mas com muitas cépias de uma imagem de entrada, cada uma com peque-
nas deformacoes locais. Isso é semelhante as deformagoes elasticas explicitas das
imagens de entrada, que fornecem excelente desempenho do MNIST. Usar o con-
junto estocéstico em um modelo multicamadas fornece um nimero exponencial de
deformagoes, uma vez que as selegoes em camadas superiores sao independentes
daquelas abaixo.

Dado Artificial

Também conhecido como data augmentation, aumento de dados. Uma vez que
o grau de overfitting do modelo é determinado tanto pelo seu poder quanto pela
quantidade de treinamento que recebe, fornecer uma rede convolucional com mais
exemplos de treinamento pode reduzir o overfitting. Como essas redes sao geral-
mente treinadas com todos os dados disponiveis, uma abordagem é gerar novos
dados do zero (se possivel) ou perturbar os dados existentes para criar novos dados.
Por exemplo, as imagens de entrada podem ser cortadas assimetricamente em alguns
por cento para criar novos exemplos com o mesmo rétulo do original.

Parada Antecipada

Um dos métodos mais simples para evitar o overfitting de uma rede é simples-
mente interromper o treinamento antes que o overfitting tenha ocorrido. Vem com

a desvantagem de que o processo de aprendizagem ¢é interrompido.
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Numero de Parametros

Outra maneira simples de evitar o overfitting é limitar o nimero de parametros,
normalmente limitando o nimero de unidades ocultas em cada camada ou limitando
a profundidade da rede. Para redes convolucionais, o tamanho do filtro também afeta
o numero de parametros. Limitar o nimero de parametros restringe o poder pre-
ditivo da rede diretamente, reduzindo a complexidade da funcao que pode executar
nos dados e, assim, limita a quantidade de overfitting.

Decaimento de Peso

Uma forma simples de regularizador adicionado é o decaimento de peso, que
simplesmente adiciona um erro adicional, proporcional a soma dos pesos, norma L1,
ou magnitude quadrada, norma L2, do vetor de peso, ao erro em cada n6. O nivel
de complexidade do modelo aceitavel pode ser reduzido aumentando a constante de
proporcionalidade, aumentando assim a penalidade para vetores de grande peso.

A regularizacao L2 é a forma mais comum de regularizacao. Ele pode ser imple-
mentado penalizando a magnitude quadrada de todos os parametros diretamente no
objetivo. A regularizagao L2 tem a interpretacao intuitiva de penalizar fortemente
vetores de peso de pico e preferindo vetores de peso difuso. Devido as interacoes
multiplicativas entre pesos e insumos, isso tem a propriedade 1util de encorajar a
rede a usar todos os seus insumos um pouco, em vez de alguns de seus insumos,
muito.

A regularizacao L1 é outra forma comum. E possivel combinar L1 com regula-
rizagdo L2 (isso é chamado de regularizacdo da rede eldstica). A regulariza¢do L1
leva os vetores de peso a se tornarem escassos durante a otimizacao. Em outras
palavras, os neuronios com regularizacao L1 acabam usando apenas um subcon-
junto esparso de suas entradas mais importantes e se tornam quase invariantes aos

insumos ruidosos.

Principais Dataset

Existem alguns dataset de livre acesso para auxiliar o desenvolvimento do seu al-
gortimo de machine learning. Entre eles citamos o CIFAR-10, o CIFAR-100 ¢ o
MNIST.

O conjunto de dados CIFAR-10 consiste em 60.000 imagens coloridas de 32232
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em 10 classes, com 6.000 imagens por classe. Existem 50.000 imagens de treinamento
e 10.000 imagens de teste.

O conjunto de dados ¢é dividido em cinco lotes de treinamento e um lote de
teste, cada um com 10.000 imagens. O lote de teste contém exatamente 1.000
imagens selecionadas aleatoriamente de cada classe. Os lotes de treinamento contém
as imagens restantes em ordem aleatoria, mas alguns lotes de treinamento podem
conter mais imagens de uma classe do que outra. Entre eles, os lotes de treinamento
contém exatamente 5.000 imagens de cada classe. A figura [2.7] ilustra esse banco de

dados com algumas imagens aleatorias.
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Figura 2.7: Uma amostra das imagens encontradas no dataset CIFAR-10

O conjunto CIFAR-100 de dados é parecido com o CIFAR-10, exceto que tem

100 classes contendo 600 imagens cada. Existem 500 imagens de treinamento e 100
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imagens de teste por turma. As 100 classes no CIFAR-100 sao agrupadas em 20
superclasses. Cada imagem vem com uma etiqueta "fina”, a classe a qual pertence,
e uma etiqueta ”grossa”, a superclasse a qual ela pertence.

O banco de dados MNIST de digitos manuscritos 2.8, disponivel nesta pdgina,
possui um conjunto de treinamento de 60.000 exemplos e um conjunto de teste de
10.000 imagens. E um subconjunto de um conjunto maior disponivel no NIST. Os
digitos foram normalizados por tamanho e centralizados em uma imagem de tama-
nho fixo. E um bom banco de dados para pessoas que querem experimentar técnicas
de aprendizado e métodos de reconhecimento de padroes em dados do mundo real,

enquanto gastam esforcos minimos em pré-processamento e formatagao.
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Figura 2.8: Uma amostra das imagens encontradas no dataset MNIST

Existem outros Datasets, mas a sua maioria sao proprietarios e tem um custo
para uso. Em Inteligéncia Artificial, muitas vezes o Dataset é mais importante que

o préprio algortimo ou as estratégias para reduzir erros.
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2.2 Linguagem de programacao C++4 e Python

C++ é uma das linguagens mais populares utilizadas principalmente com software
de sistema/aplicativo, drivers, aplicativos cliente-servidor e firmware embarcado.

O principal destaque do C++ é uma colecao de classes predefinidas, que sao tipos
de dados que podem ser instanciados varias vezes. A linguagem também facilita a
declaracao de classes definidas pelo usuario. As classes podem acomodar ainda mais
fungoes-membro para implementar funcionalidades especificas. Varios objetos de
uma determinada classe podem ser definidos para implementar as fungoes dentro da
classe. Objetos podem ser definidos como instancias criadas em tempo de execugao.
Essas classes também podem ser herdadas por outras novas classes que aceitam as
funcionalidades publicas e protegidas por padrao.

C++ inclui varios operadores, como comparagao, aritmética, manipulacao de
bits e operadores logicos. Um dos recursos mais atraentes do C++ é que ele permite
a sobrecarga de determinados operadores, como a adigao.

Alguns dos conceitos essenciais dentro da linguagem de programagao C ++ in-
cluem polimorfismo, fungoes virtuais e de amigos, modelos, namespaces e ponteiros.

O principal motivo de utilizar C++ nesse trabalho é sua eficiéncia e o suporte a
alguns frameworks de machine learning.

Python é uma linguagem de programacao interpretada de alto nivel para pro-
gramacao de propésito geral. Criado por Guido van Rossum e lancado pela primeira
vez em 1991, o Python tem uma filosofia de design que enfatiza a legibilidade do
cédigo, notavelmente usando espaco em branco significativo. Ele fornece construgoes
que permitem programacao clara em escalas pequenas e grandes. Em julho de 2018,
o criador Van Rossum deixou o cargo de lider na comunidade linguistica apds 30
anos.

O Python possui um sistema de tipo dinamico e gerenciamento automético de
memoéria. Suporta multiplos paradigmas de programagao, incluindo orientados a
objetos, imperativos, funcionais e processuais, e possui uma biblioteca padrao ampla
e abrangente.

Os intérpretes de Python estao disponiveis para muitos sistemas operacionais. O
CPython, a implementagao de referéncia do Python, é um software de cédigo aberto

e tem um modelo de desenvolvimento baseado na comunidade, assim como quase
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todas as outras implementacoes do Python. Python e CPython sao gerenciados pela
Python Software Foundation sem fins lucrativos.

O uso de Python neste trabalho se deve a sua facil prototipacao e pelo forte
apelo da comunidade de inteligéncia artificial em usar a ferramenta, com criacao de

algumas bibliotecas de machine learning.

2.3 Framewors de desenvolvimento

2.3.1 OpenCV

O OpenCV, Open Source Computer Vision Library, estda sob uma licenca BSD e,
portanto, é gratuito para uso académico e comercial. Possui interfaces C++, Python
e Java e suporta Windows, Linux, Mac OS, iOS e Android. O OpenCYV foi projetado
para eficiencia computacional e com um forte foco em aplicativos em tempo real.
Escrito em C/C++ otimizado, a biblioteca pode aproveitar o processamento de
varios nucleos. Habilitado com o OpenCL, ele pode aproveitar a aceleracao de
hardware da plataforma de computacao heterogénea subjacente [20] .

Adotado em todo o mundo, o OpenCV tem mais de 47 mil pessoas da comunidade
de usuarios e um numero estimado de downloads que ultrapassam 14 milhoes. O uso
varia de arte interativa a inspecao de minas, costura de mapas na web ou através

de robética avancada.

2.3.2 Keras

Keras é uma API de redes neurais de alto nivel, escrita em Python e capaz de rodar
em cima do TensorFlow, CNTK ou Theano. Foi desenvolvido com foco de permitir
a experimentacao rapida. Ser capaz de ir da ideia ao resultado no menor tempo
possivel, mostrando como um forte aliado para se fazer pesquisas.

Keras é uma biblioteca de aprendizado profunda que:

e Permite a criacao de prototipos facil e rapida por meio de facilidade de uso,

modularidade e extensibilidade.

e Suporta redes convolucionais e redes recorrentes, bem como combinacoes das

duas.
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e Funciona perfeitamente na CPU e GPU.

Keras é uma API projetada para seres humanos, nao para maquinas. Coloca a
experiéncia do usudrio na frente e no centro. A Keras segue as praticas recomendadas
para reduzir a carga cognitiva: ela oferece APIs consistentes e simples, minimiza o
nimero de agoes do usudrio necessarias para casos de uso comuns e fornece um

feedback claro e aciondvel sobre o erro do usuério.

2.4 Segmentacao de Imagem e Thresholding

Em visao computacional, a segmentagao de imagens é o processo de particionar
uma imagem digital em multiplos segmentos, conjuntos de pixels, também conhe-
cidos como super-pixels. O objetivo da segmentagao é simplificar e/ou alterar a
representacao de uma imagem em algo que seja mais significativo e mais facil de
analisar. A segmentacao de imagem ¢é normalmente usada para localizar objetos e
limites, como linhas, curvas, etc, em imagens. Mais precisamente, a segmentagao de
imagens é o processo de atribuir um rétulo a cada pixel de uma imagem, de modo
que os pixels com o mesmo rétulo compartilhem determinadas caracteristicas.

O resultado da segmentacao de imagens ¢ um conjunto de segmentos que cobrem
coletivamente a imagem inteira ou um conjunto de contornos extraidos da imagem.
Cada um dos pixels em uma regiao ¢ semelhante em relacao a alguma propriedade
caracteristica ou computada, como cor, intensidade ou textura. As regioes adjacen-
tes sao significativamente diferentes em relagao as mesmas caracteristicas. Quando
aplicado a uma pilha de imagens, tipica em imagens médicas, os contornos resultan-
tes da segmentagao da imagem podem ser usados para criar reconstrucoes em 3D
com a ajuda de algoritmos de interpolacao.

Thresholding é o método mais simples de segmentagao de imagens. A partir de
uma imagem em escala de cinza, o limite pode ser usado para criar imagens bindrias.
Os métodos de thresholding mais simples substituem cada pixel de uma imagem por
um pixel preto se a intensidade da imagem /; ; ¢ menor que alguma constante fixa
T, ou seja I; ; < T, ou um pixel branco se a intensidade da imagem for maior que

essa constante. A figura [2.9) ilustra este método.
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Input Image threshold output

Figura 2.9: Exemplo de aplicacao do algoritmo de thresholding.

Imagens coloridas também podem ser segmentadas. Uma abordagem é designar
um limite separado para cada um dos componentes RGB da imagem e, em seguida,
combina-los com uma operacao AND. Isso reflete a maneira como a camera digital
funciona e como os dados sao armazenados no computador, mas nao corresponde
ao modo como as pessoas reconhecem as cores. Para representacao de cores, como

percebidas por humanos, outros modelos de cores sao utilizados, como HSL e HSV.
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Capitulo 3

Método Proposto

In fact the (analytical) engine may
be described as being the material
expression of any indefinite
function of any degree of generality

and complexity...

Ada Lovelace. Notes (1842)

Este capitulo apresenta o algoritmo de segmentacao da imagem de uma amostra,
a construcao do dataset de imagens que ¢ utilizado no trabalho e a implementagao

de cada método de classificacao.

3.1 Construcao do Banco de Dados de Imagens

O problema a ser resolvido neste trabalho é fazer uma fotografia microscopica, veja
figura [3.1], para poder contar a incidéncia de um determinado microrganismo. Uma
amostra pode gerar dezenas de imagens, e cada imagem contém centenas de imagens
de microorganismos. Até agora esse trabalho de segmentacao era feito manualmente
o que demandava muito tempo para ser concluido. O desafio é tornar essa tarefa
simples para o computador, de maneira robusta e precisa. Para identificar as imagens
manualmente Chattonella, utilizou-se um humano bem treinado para fazer esse tipo
de trabalho. No caso foi o aluno Rafael Menezes, aluno de mestrado do Laboratério

de Fitoplancton Marinho.
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Figura 3.1: Uma fotografia microscopica.

A primeira parte do trabalho foi construir a Dataset. Para isso, um algoritmo
de segmentacao foi desenvolvido para separar as sub-imagens em arquivos indepen-
dentes.

O método de segmentagao usado foi thresholding [27]. Este método é muito

simples e pode ser explicado pela equagao 3.1}

0, iff(x,y)<T
o(z,y) = ) (3.1)
1, iff(x,y) >T

O valor limite T" do pixel usado foi 0x000000. Assim, o algoritmo desenvolvido
atravessa a imagem em busca de um pixel com esse valor e, a partir dai, remove

a regiao de interesse, neste caso, é a imagem de um tunico microorganismo. O
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algoritmo ¢ mostrado em onde a operagao deve ficar mais claramente.

Algorithm 3.1 Algoritmo adaptado para segmentacao da imagem.
T < 02000000 {threshold value}
para z := 0 to width facga
para y := 0 to height faga
se pizel|x * height +y] = T entao
continue
se-nao
imageW < 0 {new image width}
imageH < 1 {new image height}
repetir
pushPizel(pizel[x x height + y + imageW )
imageW < imageW + 1
até-que pizel|xr * height + y + imageW] =T
repetir
k<+y
para k := y to y + imageW faca
pushPizxel(pizel[(xz 4+ imageH ) * height + k)
fim para
imageH < imageH + 1
até-que pizel|(x + imageH) * height + k] =T
fim se
resizelmage()
savelmage()
fim para
fim para=0

A fungao pushPizel() é usada para salvar os pixels de cada sub-imagem na nova
imagem salva em arquivos independentes, referente a cada microorganismo presente
na imagem microscopica. vocé deve criar todas as imagens com a mesma quantidade
de pixels e também armazenar essa imagem (resizelmage()) no sistema de arquivos
para uso posterior (savelmage()).

Apos a segmentacao e a geragao de milhares de images de microrganismos, nds
ainda precisamos aplicar um método de aumento de dados [28] [29], para expandir
o tamanho do banco de dados. Isso se faz necessario para termos mais imagens
para treinamento das RN. Para isso, aplicamos algoritmos aleatérios de rotacao e
translagdo nas imagens geradas. Com essas técnicas, o banco de dados tem um
aumento consideravel, dobrando ou mesmo triplicando a quantidade de imagens. A
figura ilustra um exemplo de tal procedimento. O aumento de dados é uma

maneira de combater o overfitting, porém nao é suficiente, ja que nossas amostras
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aumentadas ainda sao altamente correlacionadas. A capacidade entropica do modelo
implementado é o que se apresenta como principal caracteristica para combater o
overfitting. Um modelo que pode armazenar muitas informacgoes tem o potencial de
ser mais preciso aproveitando mais recursos, mas também corre o risco de comegar
a armagenar recursos irrelevantes. Enquanto isso, um modelo que pode armazenar
apenas alguns recursos tera que se concentrar nos recursos mais significativos en-
contrados nos dados, e esses sao mais propensos a serem realmente relevantes e a
generalizar melhor.

Existem diferentes maneiras de modular a capacidade entrépica de um modelo.
A principal é a escolha do nimero de parametros em seu modelo, ou seja, o nimero
de camadas e o tamanho de cada camada. Outra forma é o uso da regularizacao de
peso, como a regularizacao L1 ou L2, que consiste em controlar os pesos do modelo
para obter valores menores. Dropout [30] também ajuda a reduzir o overfitting,
impedindo que uma camada veja duas vezes o mesmo padrao, agindo de maneira
analoga ao aumento de dados. Pode se dizer que tanto o dropout quanto o aumento

de dados tendem a romper correlagoes aleatérias que possam ocorrer nos seus dados.

Figura 3.2: Um exemplo de aumento de dados. Usando a mesma imagem com

transformacoes lineares aplicadas: rotagoes, inversoes, cortes, etc.

Com isso, foi criado o banco de dados para a aplicacao de algoritmos de In-
teligéncia Artificial. E importante notar que esta etapa do trabalho é muito im-
portante, ja que algoritmos de inteligéncia artificial precisa de dados confidveis.
Na préxima sessao sera explicada a implementacao de cada algoritmo, com as in-

formacoes de ajuste de cada parametro utilizado.
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3.2 Implementacao dos Algoritmos de Inte-
ligéncia Artificial

3.2.1 K-Vizinhos mais Préoximos

Este algoritmo foi implementado com a linguagem de programacao C++ e o uso de
OpenCV para manipulacao da imagem. No caso esta implementacao é composta

dos seguintes passos:

e L¢é os conjuntos de dados de treinamento e teste;

Separa parte das imagens do conjunto de treinamento para validacao;

Utiliza o conjunto de validagao para escolher o melhor K, nimero de vizinhos

a considerar;

Calcula a taxa de acerto para diferentes valores de K.

Para ser aplicado em imagens, o algoritmo k-vizinhos mais préximos foi imple-

mentado da seguinte maneira:

1. Leitura do valor do peso do pixel lido, o peso referente ao histograma;
2. Observa qual grupo melhor o representa;

3. Conclui-se a qual classe o pixel pertence.

Os valores aplicados para K variou entre 3 e 9, o que sera explicado na parte dos

resultados. O algoritmo mostra essa implementacao em psedocddigo.

3.2.2 Rede Neural Sem Peso

Este algoritmo também foi implementado com a linguagem de programacao C++ e
o uso de OpenCV para manipulagao da imagem. Antes de classificar as imagens, foi
realizado um pré-processamento de binarizacao das imagens, visto que o algoritmo
de Rede Neural Sem Peso é necessario utilizar imagens em preto e branco. Segue os

passos realizados para implementacao.
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Algorithm 3.2 Algoritmo k-vizinhos mais préximos
parat =1to T faga S; + S;_4

para s, € S; faga N, < k nearest neighbors
of s, using D(s,, s;)
label(sy)= argmazy_, cn D(sq 8i);
se label(s,)# vy, entao
para s; € N; faca y; # vy,

wh < wh = Nd(xg, z;);
wl < wt + Nd(xy, x;);

fim para
fim se
fim para
se label(s,)= y,7s, entao
break
fim se

fim para

e Aplicata-se um filtro de binarizacao, com um valor definido de threashould

para as imagens de microorganismos;
e Redimensionamento das imagens;

e Escolhe aleatoriamente imagens de Chattonella e nao Chattonella para ser o

discriminador. Houve multiplos discriminadores;

e Eiscolhe aleatoriamente tuplas de entrada para que seja montada a rede, cri-

ando assim N RAM’s;

e Para cada RAM, tem-se o resultado bindrio, que é utilizado para calcular o

nivel de confianca.

No caso a rede montada utilizou-se de 8 descriminadores diferentes, 4 Chattonella
e 4 nao Chattonella. O motivo desta escolha foi para se fazer um balanceamento

mais consistente dos resultados.
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3.2.3 Rede Neural Convolucional

Este algoritmo foi implementado com a linguagem Python, usando o framework ke-
ras. Este framework simplificou o trabalho, pois abstrai todos os algoritmos bésicos
para a confeccao de uma Rede Neural Convolucional. No caso usou-se uma ar-
quitetura ja estabelecida, a VGG16. A figura [3.3| apresenta a configuracao desta

arquitetura.

. 1 1 1 [1 [

Tajrat meax pEEkgg 2w 2P e psabrgg 2w 2P0 i poakg 2w 2500 mian puabng T = 270 mian prosdng 3 w0 2
ey | [EES ] | CES T | ELE T | ST | B |
O i = X5 L1263 = 3/1 L 663 = 101 L EI2GE = 11 L BL2GE = 1)1 Fally Coamector

4] = 3] LR b | C FG0d = 1] ChIgnax« 11 ] e R B Digogarat 15

Figura 3.3: Arquitetura VGG16

Neste caso, o unico tratamento realizado nas imagens de entrada foi fazer um
redimensionamento, todas devem ter o mesmo tamanho. O motivo de usarmos essa

arquitetura foram:
e Ela é 6tima para classificacao de imagens;
e Consegue-se trabalhar com um banco de dados pequeno, até 1000 imagens;

e Consegue-se trabalhar com imagens de tamanho até 224 x 224 x 3 pixels, RGB.

Implementamos esta rede com um total 16 camadas, sendo sua construcao des-

crita abaixo:

Convolugao usando 64 filtros;

Convolucao usando 64 filtros + Max pooling;

Convolugao usando 128 filtros;

Convolucao usando 128 filtros + Max pooling;
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e Convolucao usando 256 filtros;

e Convolucao usando 256 filtros;

e Convolucao usando 256 filtros + Max pooling;
e Convolugao usando 512 filtros;

e Convolucao usando 512 filtros;

e Convolucao usando 512 filtros + Max pooling;
e Convolugao usando 512 filtros;

e Convolucao usando 512 filtros;

e Convolugao usando 512 filtros + Max pooling;
e Conexao completa com 4096 nés;

e Conexao completa com 4096 nés;

e Camada de saida com ativacao Softmax usando 1000 nés.

A figura mostra o que acontece com os pixels dessa imagem de uma imagem

ao avancar pelas camadas da rede.
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Figura 3.4: Exemplo de uma visao geral da transformacao da Imagem em uma CNN

com arquitetura VGG16
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Metodologia para avaliacao do Método

Neste trabalho nés comparamos as taxas de acerto de cada algoritmo entre si e com
o método manual (padrdo ouro), de tal modo que deixou-se de lado a relagao entre
tempo de processamento e otimizacao dos algoritmos implementados. A arquitetura
que foi utilizada é descrita na tabela [4.1]

Os algoritmos relacionados aos k-vizinhos mais proximos, rede neural sem peso
e de segmentacao, foram implementados usando a linguagem de programacao C++.
O algoritmo da rede neural convolucional foi implementado usando a linguagem
de programacao Python. Para facilitar o desenvolvimento, utilizou-se a biblioteca
OpenCV 3.0, para a segmentacao e a comparacao dos resultados do KNN, e o
Keras, para a implementacao da rede neural convolucional, reduzindo o tempo de

desenvolvimento consideravelmente.

Tabela 4.1: Configuracao do computador utilizado para os testes.
Computador de teste

Modelo: HP G4-340BR (laptop)
Processador: Intel Core i5 2.40 GHZ
Ncleos: 4

Mem. RAM: 6GB

Sist. Oper.: Linux Ubuntu 16.04
Ling. de prog.: gee v5.4.0 e python v2.7  linux/amd64
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4.1.1 K-Vizinhos Mais Préximos

O KNN foi desenvolvido em C++. Através dos pesos de cada pixel. Os valores de
K usados para o experimento foram 1, 3, 5, 7 ¢ 9. A implementacao teve o uso
da biblioteca OpenCV [26] para extrair os pixels de cada imagem. O método da
distancia euclidiana foi usado para definir cada resultado. A Tabela mostra a

taxa de acertos para os diversos valores de K.

K | Hit Rate (%)
42.3
45.7
58.1
54.7
51.6

O 3| O Ww| —

Tabela 4.2: Taxa de acerto usando o algoritmo de KNN

Os experimentos iniciais confirmaram a baixa precisao e exatidao do método
KNN aplicado a este tipo de problema. Como apontado anteriormente, este método
é simples de implementar, porém para este tipo de problema nao tem um resultado

aceitavel.

4.1.2 Rede Neural sem Peso

Na segunda séria de experimentos medimos o desempenho do método da rede neural
sem peso. Neste caso, na implementacao utilizamos 8 memdérias de 16 bits para cada
discriminador. Esta configuragao gera 1 discriminadores de RAM com 64 entradas
cada. Neste caso, as imagens foram redimensionadas para 64 pixels, numa matriz
818, convertidas em tons de cinza e depois binarizadas, figura[4.1] sendo considerados
trés valores de threshold: 40%, 60% e 80%. O grafico mostra a taxa de acertos

em relacao aos valores de thresholds utilizados.
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Figura 4.1: Exemplo de discriminador utilizado na implementagao deste algoritmo.

Como observado no grafico[4.2] para um limite de 40%, temos uma taxa de acerto
de 55.7%. Para um valor de 60%, temos um desempenho ligeiramente melhor, com
uma taxa de 65,3%. Finalmente, considerando uma distancia de 80%, temos uma
taxa de acerto de 58,5%. Embora esta metodologia tenha uma taxa de sucesso um
pouco melhor que o anterior, e seja de facil implementagao, o resultado obtido ainda

nao ¢ satisfatério para este problema.

4.1.3 Rede Neural Convolucional

Nosso tltimo experimento foi medir o desempenho do método da rede neural con-
volucional. Neste caso, usamos uma arquitetura VGG16, conforme ilustrado na
figura [4.3] Neste caso, esta rede foi treinada usando 50 épocas com um tamanho de

lote de 2.000 imagens.
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Figura 4.2: Resultado com trés diferentes valores de threshold.
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Observamos que a implementacao utilizando uma rede neural convolucional apre-
sentou um resultado muito melhor, comparado com os anteriores. Como mostrado
na figura[d.4] temos uma taxa de acertos acima dos 90%, sendo um 6timo resultado

para a aplicacao de contagem de microorganismos.

model accuracy

1.00 1 — train

= i A iy —, e \.,.-.
test ’_,‘\J w/\—\/\/ \!f \j A =~
0.99 - /\/
0.98
0.97

0.96 -

accuracy

0.95 ~

0.94 +

0.93 4

0.92

0 10 20 30 40 50
epoch

Figura 4.4: Grafico de acertos e relacao entre testes e treinos

Observamos ainda, que a taxa de falsos positivos é aceitavel, variando entre
os valores de 1% até 10% dependendo da quantidade de épocas permitidas para o

treinamento. A figura [4.5|ilustra a precisao desta rede.
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Capitulo 5

Conclusoes

A revisao da literatura de inteligéncia artificial e realizagao da implementacao e
testes empiricos de alguns algoritmos nos permitiu compreender melhor o problema
e assimilar algumas nogoes e padroes dos métodos de classificagao automatico. Dado
a dificuldade do problema proposto e a vastidao de possiveis solugoes, a escolha dos
métodos comparativos foi de acordo com o nivel de popularidade e uso desses no
meio académico e na industria

Nossa implementacao da rede neural convolucional proporcionou ganhos signi-
ficativos no processamento para classificar os microrganismos. Podemos considerar
que o uso de uma rede neural convolucional é o estado da arte para problemas de
classificacao. No entanto, este algoritmo requer um maior poder computacional para
reduzir o tempo de treinamento e construcao dos pesos da rede.

Em relacao aos demais métodos, nao se pode concluir que sao péssimas escolhas.
Para o problema proposto, eles nao funcionaram muito bem, entretanto existem
outros problemas que estes métodos empregados tem melhor funcionamento. Algo
que nao foi levado em consideragao é a comparacao da eficiéncia de cada algoritmo
em relacao ao tempo de processamento, tanto de treino quanto de execucao. Neste
trabalho, o principal problema era concluir qual o melhor método em relacao a taxa
de acerto.

Pode-se notar um grande aumento nas publicacoes relacionadas a Inteligéncia
Artificial nos ultimos anos, provavelmente porque empresas e instituicoes de ensino
estao investindo muito neste assunto. Além disso, muitas outras areas de conhe-

cimento tem usado solugoes desse tipo, criando uma multidisciplinalidade sobre o
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tema. No caso, esse trabalho é uma intersecao entre a biologia e a computacao,
pois o problema é relacionado a area da biologia, classificagao de fitoplanctos, e a
computacao ¢é a ferramenta para solucionar esse problema. Devido a esta populari-
dade, o trabalho tem bastante apelo académico e um leque de ideiais para possiveis
trabalhos futuros.

Com relagao ao uso de redes neurais convolucionais, um assunto relativamente
novo e tem sido aplicado com sucesso nas areas de visao computacional e proces-
samento de imagem. Anteriormente os algoritmos de classificacao ou segmentacao
eram menos robustos pois utilizavam-se apenas de métodos da area de computacao
grafica. Atualmente, o estado da arte para isso é usar algoritmos de inteligéncia
artificial, e no caso, a rede neural convolucional é a ferramenta mais usada para esse
tipo de problema. Um grande problema para as empresas e instituicoes de ensino,
nao ¢ a criagao ou otimizacao dos algoritmos mas a criagao de bancos de dados
grandes suficientes para se solucionar determinado problema. A aceleracao dos al-
goritmos pode ser realizada com o uso de supercomputadores ou GPU’s. Neste caso
o importante é como balancear bem a rede criada e reduzir o overfiting que essa
rede pode produzir.

Sendo assim, o trabalho desenvolvido atingiu seu objetivo e mostrou-
se eficiente.  Todos os codigos de implementacao estao disponibilizados em

https://goo.gl/UkqFSr.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, consideramos explorar outras alternativas como usar uma
rede neural convolucional para realizar a segmentacao de imagens. A solugao pode-
ria ser aplicada diretamente, sem precisar passar por uma fase de pré-processamente,
segmentando cada imagem e fazendo transformagcoes lineares entre elas. Outro ob-
jetivo é melhorar o desempenho usando GPU para escrever algoritmo de rede con-
volucional. No caso seria comparado o ganho de eficiéncia para o treinamento da
rede, e talvez de uma rede mais complexa do que a implementada neste trabalho.
Existe uma necessidade de aplicar este trabalho em um software interativo pra

ser usado posteriormente pela biologia. Outro fator importante é disponbilizar de
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maneira livre o dataset de imagens, para que outros pesquisadores usem isso em
outros problemas. Além de aumentar mais o dataset, com a criagdo de outras
classes, interagindo mais com os pesquisadores da area de biologia. Completando
esse dataset, seria de interesse de orgaos governamentais de utiliza-los para trabalhos
de preservacao do meio ambiente.

Finalmente, o trabalho desenvolvido renderda um artigo que esta em fase de es-
crita. Pelo volume de ideias, tem uma grande possibilidade de aprofundar mais no

assunto e ter mais trabalhos produzidos em breve.
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