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RESUMO

Nos ultimos anos as [Redes Neurais Profundas ou Deep Neural Networks (DNNs)| se

tornaram o estado da arte em diversos campos de pesquisa como Visao Computacional,
Processamento de Linguagem Natural, Diagnéstico por Imagem, Sistemas de Recomen-

dagao, entre outros. O surpreendente é que elas chegaram nesse ponto poucos anos apés

uma [Rede Neural Convolucional ou Convolutional Neural Network (CNN)| a AlexNet, ter

ganho notoriedade ao ser a vencedora da competigdo da ImageNet (ILSVRC) em 2012.
Além do interesse proveniente dos resultados que a AlexNet apresentou na competicao,
o surgimento de bibliotecas de c6digo aberto e a publicacao de artigos em conjunto com
seus codigos-fonte também impulsionaram o crescimento da area. Depois da AlexNet,
surgiram diversas outras arquiteturas, dentre elas destacam-se, por exemplo, redes como
a VGG, a GoogleLeNet, a ResNet e a Pix-2-Pix. Acompanhando o ritmo acelerado da
comunidade académica, logo pesquisadores passaram a desejar implantar aplicagoes ba-
seadas em em ambientes reais. Muitas dessas aplicagoes precisam ser processadas
em dispositivos com poucos recursos computacionais e, nesse ponto, os desenvolvedores
se depararam com problemas relacionados as limitagoes de suas plataformas. Para aten-
der a necessidade de redes mais eficientes, surgiram diversas técnicas de otimizagao de
arquiteturas. Essas técnicas podem ser divididas entre as que sao aplicadas durante ou
apos o treinamento dos modelos e aquelas que sao aplicadas antes do seu treinamento.

No primeiro dos grupos se consideram técnicas como a Poda e a Quantizagdo e, no se-

gundo grupo estao técnicas como a [Convolucao Separavel em Profundidade ou Dephtwise
[Separable Convolution (DSC)| a Mistura de Canais da ShuffleResNet, o Deslocamento de

Canais da ShiftNet e as Contracoes e Expansoes da SqueezeNet. Esta dissertagdo pro-

poe o estudo comparativo da utilizacao de diferentes técnicas de otimizacao nos modelos
[CNNgl Para tal, é proposta a implementacao da [DSC| e dos mdédulos de Mistura e de
Deslocamento de Canais nas redes SqueezeNet, ResNet e Pix-2-Pix. Os experimentos sao
conduzidos nas bases de dados CIFAR 10 e CIFAR 100, nas duas primeiras redes e com a
base maps<—satellite na tltima rede. Os resultados obtidos formam um conjunto de refe-
réncia que futuros desenvolvedores podem utilizar como guia na escolha entre as técnicas

de otimizagao aqui investigadas.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Redes Generativas Adversarias
(GANSs). Técnicas de otimizagao de arquitetura. Convolugdes separaveis em profundidade

(DSCs). Mistura de Canais. Deslocamento de canais.



ABSTRACT

Over the past few years, Deep Neural Networks have become state of the art in
different research fields such as Computer Vision, Natural Language Process, Image Di-
agnostics, and Recommendation Systems, among others. It is surprising, however, that
they arrived at this point only a few years after a Convolutional Neural Network, the
AlexNet, have gained notoriety by being the winner of the ImageNet Challenge (ILSVRC)
in 2012. Beyond the interest from the AlexNet’s achieved results in this competition, the
emergence of open source libraries and the article’s publication containing the source
code algorithms also boosted this research area. After AlexNet, several other architec-
tures emerged, we can highlight the VGG, GoogleLeNet, ResNet, and Pix-2-Pix models.
Keeping up with the fast pace of the academic community, many companies soon started
to develop CNNs based applications. Many of these applications need to run on devices
with low computational resources. At this point, the developers encountered problems re-
lated to the limitations of their platforms. To adress the need for more efficient networks,
several architecture optimization techniques have emerged. They may be divided into two
main strategies: during or after training, where the network architecture is changed inter-
actively and; before training, where the architecture definition is optimization oriented. In
the first of these two groups, we have techniques like Prunning and Quantization. In the
second group, we have methods like the DephtWise Separable Convolution (DSC), Chan-
nel Shuffle, Channel Shift, and the Contraction-Expansion sequence from SqueezeNet.
This dissertation proposes a comparative study of the effects of different CNN’s opti-
mization techniques. The implementation of DSC, Channel Shuffle modules, and Channel
Shift in the networks SqueezeNet, ResNet, and Pix-2-Pix is proposed. The experiments
are conducted in the CIFAR 10 and CIFAR 100 databases for the first two networks and
the maps<«rsatellite database for the last one. The presented results constitute a reference
material that developers can use as a guide in choosing among the considered optimization

techniques.

Keywords: Convolutional Neural Networks (CNNs). Generative Adversarial Networks
(GANSs). Architecture Optimization Techniques. DepthWise Separable Convolution (DSCs).
Channel Shuffle. Channel Shift.
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1 INTRODUCAO

1.1 REVISAO HISTORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

O inicio das pesquisas na area de [Redes Neurais Artificiais (RNAs)|remonta a década

de 1940. Em 1943, o psiquiatra e neurocientista Warren McCulloch e o matematico Walter
Pitts publicaram o seu modelo artificial inspirado no funcionamento de um neurdnio
biolégico (MCCULLOCH; PITTS) [1943). Pouco depois, em 1949, Donald Hebb postulou a
Teoria da plasticidade sindptica, também chamada de Teoria de Hebb (HEBB, |1949). Em
sua teoria, ele descreve o processo de aprendizagem como o fortalecimento das sinapseﬂ
entres células que disparam juntas. A aprendizagem hebbiana foi fundamental para a
elaboracao das primeiras regras de treinamento e é, ainda hoje, a esséncia do aprendizado
das [RNAd

A partir desses trabalhos, uma nova area de pesquisa foi desenvolvida pela comunidade
académica. Neste novo campo de estudo seria possivel realizar diferentes tarefas, como
operacoes matematicas e reconhecimento de padroes, através do aprendizado dos para-
metros de um modelo artificial de um neurdnio biolégico. Logo, nas décadas seguintes,
surgiram variadas propostas e modificagoes tanto do modelo de funcionamento quanto
das regras de aprendizado destes modelos baseados em dados.

Dentre as diversas publicagoes realizadas, vale trés destaques. O primeiro destaque
¢é para o surgimento do modelo e da regra de atualizacao dos pesos do perceptron de
Rosenblatﬂ (ROSENBLATT), |1958); em seguida, a concepcao das redes ADALINE e MA-
DALINEﬂ por Bernard Widrow e Marcian Hoff em (WIDROW; HOFF,|1960)); e, por tltimo,
destaca-se a proposta de David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams de um
algoritmo de treinamento por retro-propagacao dos erros da rede, ou backpropagationﬁ
A proposta por eles, hoje é conhecida por [Perceptron de Multi Camadas ou Multi
[Layer Perceptron (MLP)|

Em (RUMELHART et al., |1988) os autores provaram matematicamente que uma [MLP

era capaz de implementar qualquer funcao continua que ligasse os dados de entrada as
saldas, desde que houvesse um numero suficiente de neurénios na rede. No entanto, a
[MLP| tem dois pontos negativos. O primeiro deles se apresenta na quantidade de dados de

treinamento necessario para o ajuste do modelo. Essas redes, quando definidas com uma

1 Sinapse é o meio através do qual duas células neuronais realizam a troca de informagcées por estimulos

bio-quimicos.

Rosenblat foi o primeiro a implementar uma treinando-a para solucionar um problema com
duas classes. Ele realizou esse experimento em um computador IBM 704 no Aeronautical Laboratory
da universidade de Cornell.

A MADALINE foi a primeira a ser largamente utilizada em aplicacOes reais.
Cronologicamente, o termo MLP foi sugerido por Werbos (WERBOS, [1981), embora a ideia tenha
sido proposta anteriormente por Linnainmaa (LINNAINMAA| [1970). Em (RUMELHART et al., [1988)) os
pesquisadores apresentaram uma nova versao pratica do MLP.
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ou duas camadas escondidas, ao tentarem modelar um problema de alta complexidade,
necessitam de um nimero elevado de neurdnios e, quanto mais parametros a rede possui
em uma camada, um ntmero muito maior de exemplos de treinamento sao necessarios
para que esta possa generalizar bem o problema. Uma forma de contornar esse ponto
negativo seria adicionar mais camadas escondidas a [MLP] Com mais camadas escondi-
das, a [MLP| é capaz de representar fungdes complexas com menos neurdnios mas, com

elas vem o segundo problema. Apesar do conhecido sucesso obtido pela LeNet de Yan

LeCun(LECUN et al) [1989)), empiricamente mais camadas nao costumavam trazer mais

poder de generalizagao e, por vezes, apresentavam resultados piores do que modelos com

menos camadas escondidas (TESAURO), [1992). Isso pode ser explicado pelo problema do

desaparecimento do gradiente, ou o vanish gradient problem. Ele surge quando uma rede
possui muitas camadas e, durante seu treinamento, na etapa de retro-propagacao do erro,
o erro nao alcanga as camadas iniciais do modelo.

O primeiro método a contornar o vanish gradient problem foi publicado em 2006 por
Salakhutdinov e Hinton. Salakhutdinov utilizou um treinamento por auto codificadores
sucessivos (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006), ou stack de auto encoders. Ja em 2010,
com a adogio de uma [Unidade Neuronal Retificada ou Rectified Linear Unit (ReLUJff]
o vanish gradient problem foi contornado por outra estratégia (NAIR; HINTON, 2010). A
[ReLU], juntamente com a técnica de dropout (HINTON et all, [2012) e do uso da
lde Processamento Gréfico ou Graphics Processing Unit (GPU)|, permitiu em 2012 que
Alex Krizhevsky treinasse e publicasse a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012), rede ganhadora da competicdo da ImageNefff] (ILSVRC) (DENG et al), [2009).

Nos anos seguintes a publicacdo da AlexNet, as redes profundas foram unénimes na

competicao ILSVRC. Os pesquisadores, em busca de maiores acuracias, sairam, em 2012,
de 8 camadas e 16,4% de taxa de erro na AlexNet para a ResNet-152 com 152 camadas
e 3,57% de erro em 2015 (HE et al), |2015; HE et al,, 2016a) sendo que Russanovsk et al.
reportou que o nivel de erro humano nesse mesmo desafio era de 5,1% (RUSSAKOVSKY]
, . Nos dois tltimos anos da ILSVRC, encerrada em 2017, os ganhadores foram
a GoogleLeNetV4 (SZEGEDY et al), 2017) e a SE-Net(HU; SHEN; SUN, [2018) com 3,08%

e 2,25% de erro, respectivamente. Essa rdpida evolucao beneficiou-se do fato que, em

conjunto com as publica¢des, muitos autores tornaram seus codigos publicos para que

outros interessados pudessem evoluir suas pesquisas.

5 A é¢ um modelo neuronal caracterizado por uma funcao de ativacdo f(z) = 0 para x < 0 e

f(z) =z para x > 0.

Uma fungao de ativacao é uma regra que define se um neurénio ird transmitir informacéo para a célula
seguinte.

7 Mais informacées sobre as em: [<https://pt.wikipedia.org/wiki/Unidade de processamento__
grafico>|

A TmageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) foi uma competigdo de algoritmos
no problema de classificagdo de imagens sobre um banco de dados conhecido como ImageNet

Mais informagdes sobre a competigdo e o banco de dados podem ser encontrados em |<http://www.
image-net.org/>.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Unidade_de_processamento_gr�fico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Unidade_de_processamento_gr�fico
http://www.image-net.org/
http://www.image-net.org/
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Considerando os resultados expostos anteriormente, a tendéncia tem sido construir
redes cada vez mais profundas e complexas, a fim de obter melhores resultados. Entretanto,
tais avancos nao necessariamente tem feito com que as redes sejam mais eficientes com
relagdo ao niimero de parametros, ao custo computacional e ao tempo de inferéncia.

Exemplificando, dado que duas redes possuem a mesma taxa de acerto, quanto mais

parametros uma rede possui, maior o espago de armazenamento ocupado por ela e também

o numero de [Operagoes de Ponto Flutuante (FLOPs)| realizadas em sua inferéncia. Ou

seja, devido a essas caracteristicas, a rede menor serd mais eficiente com relagao ao espago
de armazenamento e ao nimero de parametros e de FLOPg Considere as redes AlexNet
e SqueezeNet, enquanto que primeira possui 60 milhoes de parametros e ocupa 240MB,
a tltima tem 1,25 milhdo de pardmetros e ocupa 4,8MB e ambas atingem 80,3% de taxa
de acerto top-§¥| na base de dados ImageNet (IANDOLA et al), [20164).

Para analisar a eficiéncia de uma rede em relacdo ao tempo de inferéncia, é necessario
considerar o quanto ela é paralelizavel e pode se beneficiar do hardware em que esta
sendo executada. Em (BIANCO et al,, 2018) sdo reportadas as andlises sobre os tempos
de inferéncia da AlexNet e da SqueezeNet-v1.0 em duas plataformas diferentes, uma
composta por uma @ de ponta e outra composta por uma placa de processamento
cujos recursos computacionais sao mais restritos. Uma rede mais paralelizavel tenderd a
ter uma discrepancia maior entre os tempos de inferéncia nas duas plataformas. Ja uma
rede menos paralelizavel, a variacdo entre as afericdbes é menor, indicando uma menor
dependéncia quanto a plataforma na qual a rede serd executada. Bianco et al. reportam
1,28ms e 28,88ms como os tempos de inferéncia médios de um tnico exemplo de teste
para a AlexNet, ja para a SqueezeNet esses valores sao de 1,53ms e 17,00ms. Por esses
valores é possivel deduzir que a segunda rede é mais eficiente com relagao a sua laténcia
quando considerados os ambientes restritivos. Entre as redes usadas como exemplo e tendo
um ambiente com poucos recursos, um modelo como o da SqueezeNet seria preferivel.

Apesar dos avangos nao necessariamente terem trazido mais eficiéncia, o fato dos pes-
quisadores abrirem seus codigos juntamente com a publicacao de seus artigos e a elevada
capacidade de aprendizado apresentada ao longo dos ultimos anos pelos modelos basea-
dos em redes neurais profundas, cada vez mais, ndo somente pesquisadores e empresas,
mas também entusiastas e hobistas sao atraidos para a area. Em comum, eles almejam a
criacao de funcionalidades que muitas vezes precisam ser implantadas em dispositivos res-
tritivos ja que, para diversas aplicagoes, utilizar a inteligéncia computacional diretamente
nos dispositivos é essencial. Isso quer dizer que, em vez de enviar os dados para um centro
de processamento (server-side), a andlise deve ser feita no dispositivo cliente (client-side).
As vantagens buscadas por realizar o processamento mais perto do usuario e da geragao

dos dados sao relacionadas ao tempo de resposta e a seguranca das informagoes.

10 Na taxa de acerto top-5 é considerado acerto caso a resposta correta esteja entre as cinco respostas
mais provaveis retornadas pela rede.
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Na contra-mao da tendéncia de construir redes cada vez mais profundas e comple-
xas, surgiu, portanto, a necessidade de que elas fossem mais eficientes. Com isso, varios
pesquisadores e empresas se debrugaram sobre a otimizacao das arquiteturas de redes
neurais.

Os estudos para otimizacao de arquiteturas profundas podem ser divididos em duas
vertentes, nas quais a primeira foca em comprimir uma rede pré-treinada e a segunda
na definicao de arquiteturas mais eficientes durante seu treinamento. O primeiro desses
grupos trabalha em modificar uma rede que ja tenha sido treinada e os processos utili-
zados podem ser: a poda de conexdes (HAN; MAO; DALLY), 2015; HAN et al., 2015), ou de
canais (WEN et al., 2016), que reduz as conexdes redundantes enquanto mantém a acu-
racia do modelo; Quantizagdo (RASTEGARI et al., 2016} SOUDRY; HUBARA; MEIR, [2014;
WU et al., 2016; ZHOU et al., |2017; ZHOU et all, [2016]) e fatoragdo (JADERBERG; VEDALDI;
ZISSERMAN]|, 2014} [JIN; DUNDAR; CULURCIELLO), [2014; [LEBEDEV et al, [2014)), que redu-
zem a representacao das informagdes no modelo e portanto acelera os céalculos para a
inferéncia; e a destilagdo (HINTON; VINYALS; DEAN, [2015), que transfere o conhecimento
de uma rede complexa para outra rede menor e com performance similar. Ja o segundo
dos grupos trabalha na definicdo das arquiteturas das redes profundas a fim de que elas
sejam concebidas de forma otimizada. Algumas das estratégia utilizadas para concepgao
de arquiteturas mais eficientes sao: a utilizacao de camadas convolucionais ou de pooling
no lugar das camadas totalmente conectadas; a escolha do tamanho dos filtros das cama-
das convolucionais; definicdo de blocos de rede com organizacao fixa, como o inception
(SZEGEDY et al, 2016), o fire (IANDOLA et al|, 2016a), o médulo de Mistura de Canais
(ZHANG et al., 2018)) e o de Deslocamento de Canais (WU et al., 2018)); e a organizagao das
conexoes entre as camadas, ou os blocos, desde o inicio até o final de uma rede (HE et al.|
2016al).

Independente do ptublico e de qual a plataforma de implantagdo, uma documentacao
capaz de guiar o desenvolvedor é essencial. Quando nos voltamos para a vasta variedade
de otimizadores de desempenho disponiveis, no entanto, é possivel que aqueles que tem
apenas o intuito de utilizar as como ferramentas de trabalho tenham que escolher
e usar alguma das técnicas de otimizacao sem um conhecimento adequado sobre seus
efeitos.

Nesse contexto, a presente dissertagao busca estudar comparativamente os efeitos cau-
sados numa rede neural profunda considerando a implementacao de diferentes propostas
para otimizacao de sua arquitetura. Os impactos buscados estdao na reducdo do ntimero
de parametros e no tempo de inferéncia ao passo que nao se deseja que a acuracia sofra
perdas maiores do que 5%[11]. A intencao é prover um estudo critico sobre os efeitos das

estratégias adotadas de forma a listar as vantagens e desvantagens de cada uma delas.

1 Este valor foi arbitrado por considerarmos que perdas maiores poderiam impactar na aplicabilidade
pratica dos modelos.
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Além disso, com os resultados apresentados, esta dissertacao pode fornecer um guia para a
defini¢ao de arquiteturas que sejam mais eficientes em relagdo a um, ou mais, dos aspectos
aqui estudados.

Como base deste estudo foram escolhidas duas redes amplamente utilizadas na litera-
tura: a ResNet e a SqueezeNet, e, como propostas a serem comparadas, estao as convolu-
¢oes separaveis em profundidade da MobileNet (HOWARD et al., 2017), o mdédulo de Mis-
tura de Canais da ShuffleNet (ZHANG et al}, |2018) e 0 mdédulo de Deslocamento de Canais
da ShiftNet (WU et al., 2018). Os estudos serao conduzidos nas bases de dados CIFAR 10 e
CIFAR 100 (KRIZHEVSKY; HINTON} 2009), as quais sd@o bases de dados amplamente refe-
renciadas na area. Além disso, dada a atencao recebida pelas Redes Generativas Adversa-
rias ou Generative Adversarial Networks por parte da comunidade da area, também
se escolheu a Pix-2-Pix (ISOLA et al., |2017)) para avaliar os efeitos das otimizagoes. Os expe-
rimentos foram conduzidos sobre a base maps<»satellite e a avaliagdo das[GANgé realizada
através de um estudo perceptual das imagens obtidas. A coleta de respostas para o estudo

perceptual foi feito pelo do site |[<http://www.pesquisadequalidadegan.com.br/ >H

1.2 OBJETIVOS

Esta dissertagao objetiva estudar comparativamente os efeitos causados em uma rede
neural profunda por diferentes métodos de otimizacao de sua arquitetura. Os impactos
buscados consideram a redugao do nimero de parametros do modelo e o tempo de infe-
réncia, ao passo que nao se deseja que a taxa de acerto seja consideravelmente impactada.

Para atingir este objetivo consideramos técnicas de otimizacao na estrutura das redes
SqueezeNet, ResNet e Pix-2-Pix a fim de obter redes variantes mais eficientes e com pouca
perda em suas taxas de acerto em relacao a rede base.

Além disso, almejamos prover um estudo critico sobre os efeitos das estratégias de
otimizagdo adotadas a fim de guiar presentes e futuros desenvolvedores na escolha entre

as técnicas de otimizacao de arquiteturas aqui investigadas.

1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Esta se¢ao retne as principais contribuicoes da autora para a area de otimizacao de

redes neurais convolucionais durante seus estudos:

1. Publicacao do artigo SANTOS, A. G.; SOUZA, C. O. de; ZANCHETTIN, C.; MA-
CEDO, D.; OLIVEIRA A. L.; LUDERMIR, T. Reducing squeezenet storage size
with depthwise separable convolutions. In: IEEE.2018 International Joint Confe-
rence on Neural Networks(IJCNN). [S.1.], 2018. p. 1-6;

12O site foi construido neste trabalho como forma de avaliar os resultados dos experimentos realizados
nesta dissertagao.


http://www.pesquisadequalidadegan.com.br/
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2. Implementacao de técnicas de otimizacao na Pix-2-Pix e nas adaptagoes da Squee-
zeNet e da ResNet aos bancos de dados CIFAR; e

3. Criagdo de uma documentacao comparativa entre as técnicas de otimizagao abor-

dadas a fim de facilitar o desenvolvimento de trabalhos futuros.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O restante deste trabalho é apresentado da seguinte forma:

« O capitulo 2 apresenta uma visao geral sobre o desenvolvimento e difusao das[CNNE.
Ele se detém sobre as redes ResNet, SqueezeNet e Pix-2-Pix, as quais sao descritas

detalhadamente;

o O capitulo 3 apresenta uma visao geral sobre os métodos de otimizagao de arquite-
tura, os separando em duas vertentes (pré e pds-otimizacoes). Em seguida as técni-
cas de convolugao separavel em profundidade, mistura de canais e deslocamento de

canais sao apresentadas em detalhes;

o O capitulo 4 apresenta a metodologia experimental proposta para as andlises. Ele
descreve a metodologia, os bancos de dados que sao utilizados, as implementagoes
das técnicas de otimizacao detalhadas no capitulo 3, as métricas de avaliagdo e os

protocolos de treinamento e de teste;

e O capitulo 5 retine os resultados obtidos, considerando as analises quantitativas e

qualitativas realizadas; e

o O capitulo 6 conclui esta dissertacao e discute possiveis trabalhos futuros.
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2 REDES NEURAIS PROFUNDAS CONVOLUCIONAIS

Este capitulo tem como objetivo contextualizar o leitor acerca do desenvolvimento e
difusao das pesquisas com redes neurais convolucionais ou Convolutional Neural Networks
(CNNs). Dentre as informagoes a serem destacadas no capitulo estao as|CNNs| que serao

utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

2.1 DESENVOLVIMENTO DAS CNNS

Apesar das redes neurais profundas terem seus conceitos propostos nos anos 60, e
em 1975 Fukushima (FUKUSHIMA| 1975) ter apresentado o que pode ser considerada a
primeira [CNN] este modelo foi evoluido em 1989, em uma arquitetura conhecida como
LeNet (SZE et al., [2017)). Porém, apenas com a AlexNet que este modelo foi consolidado

e sua importancia comegou a crescer. Hoje as sdo a base para variadas aplicagoes

de [Inteligéncia Artificial (IA)| e isso se deve a sua habilidade em aprender caracteristicas

de alto nivel diretamente dos dados de entrada. Essa habilidade foi consolidada pela
AlexNet em 2012 ao ganhar a competi¢do ImageNet (ILSVRC) sem a necessidade de
utilizar engenharia de caracteristicas.

Até entao, os modelos de aprendizagem de méaquina existentes eram dependentes de
profissionais especializados para o desenvolvimento de cédlculos de caracteristicas dos dados
em estudo. As caracteristicas extraidas desses calculos eram entao usadas como entrada
para um algoritmo a escolha do desenvolvedor (ex: vizinhos mais préximos ou maquina de
vetores de suporte). O problema em depender da extracio de caracteristicas é que muitas
delas eram complexas, dificeis de serem criadas, dependiam de um conhecimento profundo
sobre os dados e, uma vez desenvolvidas, poderiam ser patenteadas, o que dificultaria o
seu uso por parte da comunidade académica. A AlexNet, por sua vez, era um modelo que,
por si 86, pode aprender a extrair as caracteristicas necessarias e, a partir delas, realizar
a classificagao/regressao/agrupamento das informagoes de entrada. Ou seja, essa rede
compreende, em uma Unica estrutura, o extrator de caracteristicas e o modelo baseado
em aprendizagem e o seu treinamento ¢ feito em um tinico processo.

Além dessa vantagem frente aos modelos de AM tradicionais, outros fatores foram
importantes para o aumento da quantidade de pesquisas com as [CNNg Acredita-se que

0 sucesso e popularizacao veio através da confluéncia de trés fatores:
1. O aumento da quantidade de dados disponiveis para treinar modelos;
2. A disponibilidade de capacidade computacional em novos hardwares;

3. O surgimento de diversas ferramentas (abertas em sua maioria) para a implemen-

tacao dos modelos.
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Mais detalhadamente, como as possuem um quantidade elevada de parametros
a serem treinados, a quantidade de exemplos de treinamento que sdo necessarios para
proporcionar um aprendizado adequado também é superior a modelos que possuem menos
parametros. Com o surgimento de bancos de dados com uma quantidade consideravel de
exemplos que poderiam ser utilizados pelas [CNN] seu aprendizado passou a ser plausivel.
Como dito, essas redes possuem mais parametros treinaveis do que modelos tradicionais e
todos eles tém que ser atualizados iterativamente no decorrer do treinamento do modelo.
Essa nao é uma tarefa impossivel para uma CPU tradicional, mas a quantidade enorme de
operagoes necessarias tomaria um tempo tao grande que tornaria proibitiva a tentativa em
computadores com poucos nucleos de processamento. O contorno a este problema veio por
avancos em hardware. Em vez de utilizar a CPU do computador, o treinamento poderia
ser realizado com o uso de que fornecem uma quantidade elevada de nicleos de
processamento e memoria dedicada. Por fim, o dltimo fator que alavancou as esta
no surgimento de diversas bibliotecas e frameworks (ex: Caffe, PyTorch e TensorFlow)
para a implementacao, treinamento e uso de tais algoritmos.

Os modelos mais conhecidos de sao as redes que participaram da competicao
da ImageNet nos anos que sucederam a AlexNet. Na figura [1| pode-se ver que enquanto
os modelos de aprendizagem de maquina que nao eram profundos (anos de 2010 e 2011)
atingiram até 25,8% de acurdcia, a partir de 2012, com as [CNNg| essa taxa teve decrés-
cimos significativos. A evolucao foi tao rapida que, em 2015, apenas trés anos depois, as
superaram a capacidade humana de ~ 5,1% na tarefa de classificacdo de objetos
da ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) com a ResNet atingindo uma taxa de erro de
3,57%. Outras redes que merecem destaque sao a VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e
a GoogleLeNet, ganhadora de 2014 e também chamada de InceptionV1, (SZEGEDY et al.
2015)). Ainda da figura (1| é importante acrescentar que, acompanhando a assertividade,
no decorrer dos anos, as redes cresceram em numero de camadas. Enquanto que em 2012,
a vencedora era composta por oito camada convolucionais, em 2015 esse nimero havia
saltado para 152. Esse crescimento demonstra uma tendéncia entre os pesquisadores de
aumentar a rede em busca de melhores resultados.

Desde o inicio da popularizacao das com a AlexNet, muitas aplica¢oes foram
propostas tais como: classificagdo e segmentacao de imagem, localizagao e deteccao de ob-
jetos, transferéncia de estilo, reconhecimento de fala, geracao de dudio, processamento de
linguagem natural, deteccao de cancer em imagens médicas, planejamento de agoes para
robos, estratégias de direcao para carros autonomos, entre outras. Hoje, diversas dessas
aplicagoes estao presentes em nosso cotidiano. Por exemplo: os usudrios estao usando
de forma transparente modelos capazes de 'ler' quando recebem um carta ou quando
abrem uma conta no banco e mandam fotos de documentos contendo suas informagoes,
pois os sistemas utilizados tanto no Correios como em diversos bancos sao capazes de, a

partir de uma imagem, ler as informacoes que sao necessarias para prosseguirem com oS
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Figura 1 — Resultados da ImageNet entre 2010 e 2015
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processos nos quais estao alocados. Ha também sistemas de reconhecimento de face que
servem como instrumentos de seguranca, como o facelD da Appleﬂ e como o utilizado
no carnaval de Salvador em 2019. Esse ultimo utiliza imagens de cameras de seguranga
detectando faces e verificando a semelhanca delas com as faces contidas num banco de da-
dos com informacgoes de criminosos foragidos , . Além disso, aplicativos recentes
que permitem que uma pessoa seja "transformada' de homem para mulher e vice-versa
ou que envelhecem e que rejuvenescem estao munidos de modelos profundos generativos
treinados a partir de Redes Generativas Adversarias ou Generative Adversarial Networks
(GPUs)). Esses modelos sao capazes de gerar uma imagem modificando caracteristicas de
outra de acordo com o que foi treinada para realizar. Alguns exemplos dessas aplicagoes
podem ser encontradas em (BROWNLEE, 2019)). Inclusive, as sdo hoje um tema de

pesquisa em evidéncia, tendo Yann LeCunﬂ dito "Redes generativas adverséarias ¢ a ideia

mais interessante dos ultimos 10 anos no campo de aprendizagem de méquina"ﬂ

As plataformas nas quais as aplicagoes com estao sendo desenvolvidas e dispo-
nibilizadas varia. O treinamento de uma rede normalmente requer uma grande massa de
dados de exemplo, juntamente com um grande poder de paralelizacao de operacoes tanto
no calculo das ativagoes quanto na atualizacao dos pesos e, portanto, normalmente é feito

em equipamentos de ponta como e TPUs, quer eles sejam locais, quer estejam alo-

1 <https://support.apple.com/pt-br/HT208108>.

2 Criador da LeNet e hoje Diretor de pesquisa em IA no Facebook - |<http://yann.lecun.com/>.
Em tradugéo livre de “Generative Adversarial Networks is the most interesting tdea in the last 10
years in Machine Learning.”


https://support.apple.com/pt-br/HT208108
http://yann.lecun.com/
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cados na nuvem. Ja a utilizagdo das mesmas, além de poder ser realizada em maquinas
com as mesmas caracteristicas das maquinas de treinamento, também exigem adaptacoes
para trabalharem em dispositivos como os celulares, drones, robos e também diretamente
em sensores. Entretanto, a tendéncia geral de se desenvolver redes maiores para melho-
rar o desempenho nao necessariamente tem feito com que elas sejam mais eficientes com
respeito ao tempo de inferéncia e ao seu tamanho de armazenamento.

Os desafios de utilizar os modelos de em plataformas como as ja citadas se
concentram em trés principais fatores limitantes: o tamanho do modelo e a quantidade
de memoria necessaria para seu armazenamento; o uso de bateria; e disponibilidade de
unidades de processamento de dados mais simples. Para contornar essas dificuldades é
clara a necessidade de modelos cujo espaco de armazenamento esteja de acordo com o
espago disponivel no dispositivo alvo; cuja complexidade computacional seja reduzida a
fim da inferéncia demandar menos recursos e menos energia; e cujas operagoes sejam
menos dependentes de paralelizagio do processamento como o que é realizado nas[GPUs|

Com o objetivo de facilitar ou até mesmo permitir o uso de em dispositivos
nos quais as redes tradicionais, e mais robustas, nao se mostram uma escolha possivel,
surgiram duas vertentes de pesquisa. Ambas se debrugam em otimizar as redes neurais de
forma que o algoritmo de inferéncia tenha uma maior eficiéncia em relagdo ao tempo de
processamento e ao espaco de armazenamento. Entretanto, enquanto a primeira vertente
deu origem a metodologias de otimizacao que sao aplicaveis as redes cujo treinamento ja
tenha sido realizado ou esteja em andamento, a segunda segue a ideia de que, dado um
nivel desejado de assertividade, é possivel definir redes mais eficientes ja na construgao
de sua arquitetura.

Em seguida serao detalhadas as redes que serao utilizadas no desenvolvimento deste
trabalho. Mais consideragoes sobre as estratégias de otimizacao de serao apresen-
tadas no capitulo [3]

2.2 MODELO RESNET

A publicagao da pesquisa que deu origem & Resnet (HE et al., 2016a) foi feita em 2015,
apenas trés anos apoOs a apresentacao da rede AlexNet e representou uma redugao de
~ 78% da taxa de erro em relagdo a sua predecessora, a GoogleLeNet (SZEGEDY et all,
2015). Além disso esta rede foi a primeira a obter um nivel de assertividade maior do que
a capacidade humana no mesmo problema (RUSSAKOVSKY et al., [2015)).

2.2.1 Motivacao para o modelo

Evidéncias anteriores a ResNet sugerem a importancia do nimero de camadas de uma
rede neural no desempenho do modelo (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014; [SZEGEDY et al.,

2015)). Entretanto, apesar de avangos terem sido obtidos ao se adicionar camadas, a partir
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de certo ponto era possivel observar que o modelo sofria saturacao e, adicionando-se ainda
mais camadas, a assertividade do modelo cafa (HE et al., 2016a)).

O causador da degradacao da assertividade de redes com um ntmero elevado de ca-
madas nao era mais o desaparecimento do gradiente, visto que esse problema, no advento
da publicacao da ResNet, ja havia sido enderecado por diferentes métodos de inicializagao
de parametros e fungoes de ativagao (HE et al., 2015; [HINTON et al., |2012; HE et al., 2016al)
e da normalizagao de camadas intermedidrias (normalizacdo por batch ou batch normali-
zation) (IOFFE; SZEGEDY}, 2015). A degradagdo do desempenho das rede, no entanto, nao
era causada pelo overfitting do modelo, e ocorria ainda durante o processo de treinamento.
Essa observacao indica que modelos diferentes possuem dificuldades diferentes para serem
treinados.

Focando resolver o problema, causador da degradacao da assertividade das He
et al. argumentam que aumentar uma rede nao deveria piorar os resultados ja que pode-
riamos adicionar camadas cujo mapeamento fosse uma func¢ao identidade. Assim, quando
propagados por essas camadas, os erros nao sofreriam perdas e a rede se comportaria da
mesma forma como se essas camadas nao existissem. Ou seja, isso indica que as redes com
mais camadas nao produziriam erros maiores do que suas versoes reduzidas.

He et al. se basearam na suposi¢ao que seria mais facil as camadas de uma apren-
derem um mapeamento residual dos dados do que deixa-las aprenderem o mapeamento
direto dos mesmos. Formulando matematicamente, sendo H(x) a fungdo de mapeamento
do conjunto de algumas camadas convolucionais e x o exemplo de entrada da primeira
dessas convolugoes, ao se procurar por uma fungao que se aproxime do residual R(x) :=
H(z) — x, o mapeamento original se transforma em H(z) := R(x) + x. No processo
de atualizacao dos pesos, quando os erros que passam pelo caminho residual (R(z)) se
perdem (ou desaparecem), eles ainda tem o caminho identidade (z) a seguir. Com essa
hipétese e no caso de o mapeamento identidade ser a solu¢ao 6tima de uma camada, seria
mais facil levar o residual a zero do que treinar um mapeamento identidade entre camadas

com fungoes de ativagdo nao-lineares.

2.2.2 Arquitetura

A arquitetura ResNet é definida em termos de uma macro e de uma micro-arquitetura.
Enquanto que a micro-arquitetura é a definicao detalhada de uma camada individual ou
um modulo, a macro-arquitetura define a organizacao sistematica de uma rede neural,
com suas multiplas camadas e/ou blocos, como um todo coeso.

O médulo que define a micro-arquitetura da ResNet, chamados de médulos (ou blocos)
residuais, traduzem a formulagao matematica descrita na se¢ao anterior. Cada bloco pode
ser visto como uma rede direta (feedforward) com uma conexao de atalho entre a entrada

e a saida de acordo com o diagrama representado pela figura 2]
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A saida de cada bloco residual se constitui na adicdo dos mapas de ativacdo advindos
de dois caminhos. O primeiro desses caminhos é o identidade e o segundo é composto
por duas camadas convolucionais, cada uma contendo uma operacao convolucional e uma

operacao de normalizacao dos dados.

Figura 2 — Bloco residual original da ResNet
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Fonte: A autora (2019).

Pouco tempo apds a primeira publicagdo sobre a ResNet, os mesmos autores tam-

bém publicaram redefinigdes do bloco bésico, ilustrado na figura [2] apenas alterando a

ordem dos componentes da camada convolucional (HE et al., 2016b). Essas variagoes estao
ilustradas na figura

Figura 3 — Diagramas detalhados dos blocos residuais @) original; (IEI) com normalizagao
ap6s a adicao; () com ReLLU antes da adigao; @ de pré-ativacao somente com
a ReLU e; (E[) de pré-ativagao completa
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Fonte: A autora (2019).

Além da pré-definicao dos modulos que a constituem, a ResNet apresenta um padrao
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na forma de interliga-los. A sua macro-arquitetura, portanto, pode ser descrita em trés

partes:
1. uma camada convolucional inicial;
2. quatro conjuntos de blocos residuais;
3. uma camada totalmente conectada ao final;

A primeira parte é detalhada como uma convolugao com 64 filtros de nticleo 7 x 7 e
que reduz & metade as dimensdes dos dados de entrada. A essa convolugio se segue uma
camada de pooling de nucleo 2 x 2. A dltima parte é uma camada totalmente conectada
que leva seu mapa de ativacao de entrada a dimensao esperada de saida.

J& na segunda parte tem-se quatro conjuntos de médulos residuais. O ntimero desses
modulos em cada conjunto ¢ um hiper-parametro que define a quantidade de camadas final
da rede. Dentro de um mesmo conjunto, todas as convolugoes de todos os blocos possuem
o mesmo nucleo 3 X 3 e o mesmo nimero de filtros. Essa quantidade é de 64 filtros no
conjunto inicial e, a cada conjunto seguinte, dobra de valor em relagdo ao anterior. Assim,
os trés conjuntos seguintes sao formados por convolugoes com 124, 256 e 512 filtros, nessa
ordem. Excetuando-se o primeiro conjunto, as primeiras convolucoes de cada conjunto
reduzem pela metade as dimensoes de largura e altura e dobram o nimero de canais
dos mapas de caracteristicas que recebem como entrada. Devido as modificagbes nas
dimensoes dos dados, a conexao de atalho que liga mapas de caracteristica de dimensoes
diferentes realiza uma convolucao com ntcleo 1 x 1 e passo 2 a fim de fornecer a operacao
de adicao dados de formato adequado ao mapa de caracteristicas de saida. Por fim, o
ultimo conjunto é seguindo por uma camada de pooling com nicleo 2 x 2.

Na figura [4] estd ilustrada a ResNet34, assim chamada por possuir 34 camadas. Ela é
composta por quatro conjuntos de blocos residuais compostos por 3, 4, 6 e 3 blocos. Ainda
na figura [l cada conjunto é representado por uma cor diferente, as conexoes de atalho
que ligam dados com dimensoes diferentes estao representadas por linhas tracejadas e
'/2" indica que a largura e a altura do mapa de caracteristicas de entrada é reduzido pela

metade ao passar pela convolucgao.

Figura 4 — Representagao da arquitetura da ResNet, tomando como exemplo a ResNet-34.
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2.3 MODELO SQUEEZENET

Publicada em 2016, a proposta da SqueezeNet é ser uma rede com arquitetura enxuta,
a0 passo que sua acuracia seja comparavel a de outra arquitetura ja bem conhecida, a
AlexNet (IANDOLA et al., [2016a)). De fato, Iandola et al. alcancam a taxa de acerto da Alex-
Net com 50x menos parametros e ocupando apenas 4,8MB de espago de armazenamento

contra 240MB da primeira rede.

2.3.1 Motivacao para o modelo

A concepcgao da SqueezeNet se deu pela busca de redes mais eficientes com respeito ao
numero de parametros e ao espaco de armazenamento. landola et al., sabendo que ha uma
infinidade de arquiteturas possiveis que podem alcancar desempenhos equivalentes e que,
dentre elas, as redes maiores apresentariam também uma maior redundancia, buscavam
uma arquitetura que fosse mais eficiente. Essa busca foi motivada pelo fato que redes
com um menor nimero de parametros e que ocupassem menor espago em disco teriam

vantagens na ocasiao de serem utilizadas em aplicagoes reais. Entre essas vantagens estao:

e Maior eficiéncia em treinamentos distribuidos - Para o treinamento distri-
buido de [CNNy, a carga de comunicacao entre os servidores é diretamente propor-
cional ao nimero de pardmetros no modelo (IANDOLA et al,, 2016b), entretanto, o
transporte de dados entre os servidores ¢ limitado pela rede de comunicacao. Dessa
forma, modelos menores teriam um treinamento mais veloz pois requerem menos

comunicag¢ao entre os servidores.

o Menor carga de comunicacao ao transferir modelos - A distribuicao e atu-
alizagao de aplicativos nos celulares ou em carros como os da Tesla sao operagoes
frequentes. Entretanto, quando é necessario que uma seja baixada ou atuali-
zada, redes como uma AlexNet requerem a transferéncia de consideraveis 240MB
de dados. Quando esse download é esporadico, pode nao perturbar o cliente, entre-
tanto, se a frequéncia aumenta ou o cliente estd numa rede com baixa largura de
banda, é provavel que o processo seja tido como desgastante. Nesse contexto, redes

menores e que requerem menor comunicagao facilitariam as atualizagdes frequentes.

o A possibilidade de realizar a inferéncia em [FPGAEs e outros dispositivos
embarcados - H4 o interesse de desenvolvedores em utilizar em produtos que

nao contam com todo o aparato de um computador. Esses produtos normalmente

se baseiam em placas eletronicas que possuem [vetor de portas logicas programaveis|

lem campo ou Field Programmable Gate Array (FPGA)lou um circuito integrado de

aplicagao especifica (ASIC do inglés application-specific integrated circuit). Entre-
tanto, uma [FPGA] por exemplo, tem normalmente menos de 101MB de meméria

em seu chip, tamanho que requereria o acesso a memoria externa para a leitura
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dos dados de uma rede como a AlexNet. Uma rede pequena o suficiente para que
pudessem ser inseridas diretamente nesses dispositivos permitiriam aplicagoes mais
velozes, visto que estas nao estariam limitadas pela velocidade de comunicagao com
a memoria externa (QIU et al., 2016). Além disso, redes menores poderia gerar ASICs

com chips menores.

Ao focarem numa arquitetura eficiente, os pesquisadores da SqueezeNet se diferencia-
ram do que estava sendo investigado a época por outros pesquisadores como Han (HAN;
MAO; DALLY], 2015, HAN et al., 2015). Han, assim como outros pesquisadores, abordavam
aos problemas de implantacao de redes neurais profundas se baseando em, a partir de
uma rede ja treinada, aplicar técnicas de otimizagao, como a poda e a quantizacao dos
pesos do modelo. Em contrapartida, Iandola et al. definiram a arquitetura da SqueezeNet
se baseando em heuristicas com o potencial de otimizar a passagem de informacoes de
uma camada para a outra. Dessa forma, e sem a utilizagdo de procedimentos além do
treinamento, a SqueezeNet apresentou uma assertividade superior a AlexNet ao passo em
que possuia um tamanho de armazenamento em disco 50x menor.

A SqueezeNet, assim como a ResNet, também foi definida em termos de uma macro

e de uma micro-arquitetura que seguiam as trés estratégias listadas abaixo.

1. Substituir filtros de dimensao 3 x 3 por filtros de dimensdo 1 x 1 nas camadas

convolucionais;

2. Diminuir o nimero de canais de entrada nas camadas convolucionais cujos filtros

tivessem dimensao 3 X 3 e;

3. Realizar pooling tardiamente na arquitetura.

Os dois primeiros itens dizem respeito a reduzir o nimero de parametros da camada.
Para demonstrar isso, considere o calculo do nimero de parametros, P, dado pela equacao
2.1 na qual Cj, representa o nimero de canais de entrada, K ¢ a dimensao do filtro e
Cout ¢ 0 nimero de filtros da camada. A primeira observagao a ser feita é que, caso K
seja reduzido de 3 para 1, o nimero de parametro serd reduzido por um fator de 9x.
A segunda observacao é que, ao se necessitar de um filtro com K > 1, pode-se reduzir
o numero de canais de entrada para que o numero de parametros da camada sofra uma

redugdo na mesma proporg¢ao. Por exemplo, se temos o nimero de pardmetros de uma

camada dado por P, reduzindo o nimero de filtros de entrada para um valor C; = %,
o novo ntimero de parametros obtido seria P’ = K? % C! * Cyy; de onde P’ = g.
P=CyxKxKx*xC,y, (2.1)

J& o terceiro e ultimo item é uma estratégia para melhorar a assertividade do modelo.

Normalmente a amostragem dos dados é feita quando as convolugoes sao realizadas com
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um passo maior do que 1 ou quando adiciona-se uma operacao de pooling. Caso as con-
volugoes iniciais de uma rede tenham um passo alto, as camada subsequentes receberao
um mapa de caracteristicas reduzido. Caso contrario, se as convolu¢des com passos dife-
rentes de 1 estejam concentradas mais ao final da rede, os mapas de caracteristicas que
fluem através das camadas serao maiores. A consequéncia direta observada ao se realizar
pooling tardiamente é que os mapas de ativagao sao propagados com mais informacoes
até camadas mais profundas. Sun aplicou essa ideia em diferentes arquiteturas de CNN

e, em cada caso, o resultado obtido foi uma melhora no desempenho (HE; SUN, |2015)).

2.3.2 Arquitetura

A figura[p|ilustra a estrutura do médulo que define a micro-arquitetura da SqueezeNet,
o modulo fire. Esse bloco é composto por duas camadas, uma de contracao e outra de
expansao. A etapa de contracao é assim denominada pois tem o papel de reduzir o nimero
de canais do mapa de ativacao que sera a entrada da etapa de expansao e que, por sua
vez, realiza o caminho inverso e aumenta o nimero de canais do mapa de ativacao que

sera propagado para a camada ou modulo seguinte da rede.
Figura 5 — Diagrama do moédulo fire
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Fonte: A autora (2019).

A etapa de contragdo é composta por uma operacao convolucional cujo nucleo tem
dimensao 1 x 1 e que fornece uma mapa de caracteristicas em sua saida com menos canais
do que o que recebeu por entrada. Ja a etapa de expansao se divide em dois fluxos: o
primeiro passa por uma camada de convolucao com filtros 1 x 1 e o segundo fluxo tem
nicleo de tamanho 3 x 3. Ambas as operacoes realizam a expansao do nimero de canais
de acordo com o valor que o projetista queira definir. Em seguida, a etapa de expansao
realiza a concatenacao das saidas de seus dois fluxos.

A composi¢do da macro-arquitetura da SqueezeNet segue a ilustragdo da figura [6]

Nessa imagem observa-se que a rede possui uma convolugao de entrada, seguida de di-
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versos modulos fire. O tltimo médulo tem sua saida elevada a mil canais através de uma
convolucao unitaria. Por fim, uma operacao de pooling, seguida pela ativacao SoftMax,
fornece a saida da rede. Tomando-se como exemplo o primeiro bloco fire da imagem, 1é-se
seus parametros como a etapa de contracao fornecendo 16 canais de saida e a etapa de
expansao fornecendo 64 canais de saida em cada uma de suas ramificagoes. A combinagao

das ramificagoes formam a saida do modulo com 128 canais ao todo.

Figura 6 — Representagao da arquitetura da SqueezeNet
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Fonte: A autora (2019).

Pela composicao da SqueezeNet, é possivel observar que: as camadas de pooling sao
poucas e a amostragem mais representativa é realizada ao final da rede, mantendo a
propagacao de informacoes da imagem de entrada por mais camadas; ha mais convolugoes
cujos nucleos tenham dimensao unitaria do que 3 x 3 e; por tltimo, o moédulo fire reduz
o numero de canais do mapa de ativagao que é repassado as camadas convolucionais cujo
nicleo nao é unitario. Essas trés observagoes se correspondem as diretrizes que foram

adotadas pelos autores.

2.4 MODELO PIX-2-PIX

A proposta inicial das era funcionar como um algoritmo de aprendizagem de
maquina fim-a-fim. Ou seja, que fosse capaz de realizar a extracao de caracteristicas dos
dados e entao classificar a entrada. Dessa forma, elas seriam um modelo de extracao de
caracteristicas e classificagdo de dados.

A complexidade de representacao dos dados que as conseguem aprender é maior
quanto mais profunda é a camada que fornece essa representacido. As camadas iniciais
de uma rede aprendem caracteristicas simples dos dados, como bordas, texturas, linhas
ou circulos em imagens, e as camadas mais profundas aprendem representagoes como
um rosto ou um estojo (objetos complexos). Ou seja, as sao capazes de aprender
representacoes probabilisticas dos dados que sao cada vez mais complexas de acordo com
a quantidade de camadas da rede.

Tal qual redes como a AlexNet, ResNet e SqueezeNet, os trabalhos mais proeminentes
envolvendo as sao de modelos discriminativos. Aqueles que a partir de dados, como
imagens naturais e sinais de audio, aprendem representagoes complexas dos mesmos e
indicam a que classe estes pertencem. Nao obstante, hoje as aplicagoes mais populares

das nao sao os classificadores, mas sim os modelos generativos.
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As primeiras tentativas de trabalho com modelos generativos nao obtiveram sucesso.
Esses trabalhos buscavam uma representacao paramétrica da distribuicao de probabili-
dade dos dados em estudo. Essas representagoes eram obtidas através da estimacgao da
maxima verossimilhanca. As primeiras tentativas se depararam com muita dificuldade
em aproximar as variadas distribui¢coes de probabilidade que surgiam da estimacao de
maxima verossimilhanca. A fim de contornar essas dificuldades, lan Goodfellow et al.
propuseram uma nova metodologia de treinamento (GOODFELLOW et al., [2014).

O processo proposto por Goodfellow et al. se baseava em treinar duas redes, uma
generativa e outra discriminativa, simultaneamente. Uma das redes, a generativa, tentaria
criar imagens que fossem indistinguiveis de imagens reais enquanto que a outra rede, a
discriminativa, teria o papel de indicar se uma imagem é verdadeira ou falsa.

O processo de treinamento das duas redes seria analogo a corrida que existe entre
os falsificadores de quadro e aqueles que tentam impedir que as obras falsas sejam tidas
como verdadeiras. Nessa corrida, enquanto os criminosos estao sempre melhorando suas
técnicas de falsificacao para que seus quadros sejam cada vez mais fiéis aos originais, os
policiais devem conseguir detectar as obras falsificadas. Essa competicao leva ambos os
lados a melhorarem suas habilidades.

Publicada em 2017, o modelo Pix-2-Pix investiga como uma solucao geral para

o problema de transformagao de imagens em imagens (ISOLA et al., 2017)).

2.4.1 Motivacao para o modelo

Diversos problemas no processamento de imagem podem ser modelados como a trans-
formacao de uma imagem de entrada em uma imagem correspondente de saida e, tradici-
onalmente, diferentes tarefas sdo resolvidas por algoritmos especificos. Nao obstante, em
ultima analise, transformagoes realizadas numa imagem se resumem a obtencao de pixeis
a partir de pixeis da mesma forma como a traducao de um texto de uma lingua para outra
transforma palavras em palavras. Ou seja, uma imagem de uma cena pode ser traduzida
em um mapa de gradientes, em um mapa de calor, ou em outra representacao da cena da
mesma forma que se pode traduzir textos entre duas linguas como do portugués para o
inglés.

Atualmente, as se tornaram o principal recurso na solucao de uma grande va-
riedade de problemas de processamento de imagens. Entretanto, apesar do processo de
treinamento dessas redes ser automatico, ainda é necessario que os projetistas se empe-
nhem no desenvolvimento de fungoes de perdaﬁ visto que essas fungoes sao essenciais
na afericao da qualidade dos resultados obtidos. Em outras palavras, apesar do treina-
mento ser automatico, ainda é necessario realizar estudos sobre qual ¢ a funcao de perda

adequada para se minimizar o erro do modelo durante seu treinamento.

4 Funcbes que permitem avaliar a qualidade das solucdes ou do conjunto de pesos do modelo durante

seu treinamento.
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A complexidade existente na busca pela funcao de perda especifica pode ser contornada
se, em vez de definir fungoes de perda especificas a cada problema, fosse possivel defini-las
de forma genérica e utiliza-las para diversas tarefas. Dessa forma, o objetivo de Isola et
al. era a elaboragao de uma solucao para a traducao de imagens.

Nesse contexto, as fazem exatamente o que se é desejado. Por defini¢ao, a rede
discriminativa de uma aprende uma funcao de perda que tenta definir se uma ima-
gem é real ou falsa enquanto que, ao mesmo tempo, um modelo generativo tenta minimizar
essa perda. Com essa formacao, as podem se adaptar aos dados em estudo e podem
ser aplicadas a uma diversidade de tarefas que, de outra forma, necessitariam de diversas

funcoes de perda especificas.

2.4.2 Arquitetura

As fungoes de perda utilizadas no desenvolvimento de diversos modelos de processa-
mento de imagem sao normalmente formuladas como uma fungdo para classifica¢do (ou
regressao) pixel a pixel (ISOLA et al., 2017)). Entretanto, tais fungoes tratam os pixeis de
uma imagem como dados sem ligacoes estruturais com seus vizinhos. Com o objetivo de
levar em consideragao a importancia da vizinhanca do pixel no calculo de sua perda, a
Pix-2-Pix foi concebida como uma GAN condicional, ou ¢GAN.

As sdo um género especifico de [GANS, assim chamadas pois o valor da perda
de um pixel é condicionada aos valores dos pixeis no entorno desse pixel de saida. Isola et

al. ndo foram os primeiros a utilizarem dGANs| (ISOLA et al), 2017)). Entretanto ha duas

diferengas essenciais entre as publicacoes anteriores e a Pix-2-Pix:

o Cada um desses trabalhos foi idealizado para a solugdo de uma tarefa especifica,

enquanto que a Pix-2-Pix ¢ idealizada para ser um modelo de propoésito geral;

o As arquiteturas das redes generativas e discriminativas sao diferentes.

Em relacao ao segundo item, diferentemente de trabalhos anteriores, a rede generativa
da Pix-2-Pix é baseada na arquitetura da UNet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX), 2015])
enquanto que para a rede discriminativa os autores utilizam uma arquitetura similar a
proposta pela "Patch-GAN" (LI; WAND)|, 2016). Ambas as arquiteturas sao detalhadas a

seguir.

2421 Rede Generativa

Diversos trabalhos sobre transformagdo de imagem em imagem utilizavam modelos
com a estrutura codificador-decodificador, ilustrada na figura [7] Numa rede com essa
estrutura, a cada camada a entrada é representada por um ntmero menor de dados até

uma camada de estrangulamento a partir da qual o processo ¢ revertido e os dados,
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progressivamente, voltam as dimensoes originais de forma que as informagdes sobre a

entrada devem ser recuperadas com o minimo de perda.

Figura 7 — Diagrama genérico da estrutura de um Codificador-Decodificador
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Fonte: A autora (2019).

No caso de trabalhos de transformacao de imagens, ha uma grande quantidade de
informagoes compartilhadas entre a entrada e a saida do processo. Por exemplo, quando
uma foto de satélite é transformada num mapa, a estrutura das ruas sdo mantidas. A
UNet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, [2015)) tem como contribuigdo a introdugao de
conexoOes entre as etapas de codificacao e decodificacao. Essa tltima, ao receber informa-
¢oes da primeira, assegura que as caracteristicas aprendidas na contragao dos dados, em
vez de possivelmente se perderem durante o estrangulamento da rede, serao utilizadas na
reconstrugao da imagem.

Assim sendo, para facilitar a passagem de informagoes e fazer com que a estrutura da
imagem fosse mantida na reconstrucao, Isola et al. utilizam uma rede com a estrutura da
UNet como rede generativa. A figura [§ e a figura [0 ilustram um codificador-decodificar

com conexoes de atalho e a rede UNet da Pix-2-Pix, respectivamente.

Figura 8 — Diagrama genérico da estrutura de um Codificador-Decodificador com cone-
xoes de atalho
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Fonte: A autora (2019).

2.4.2.2 Rede Discriminativa

Resultados apresentados por Isola et al. demonstram, assim como em (LARSEN et al.,

2015)), que o uso das perdas L1 e L2 resultam em imagens borradas. Em outras palavras,
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Figura 9 — Representagao da arquitetura UNet da Pix-2-Pix.
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Fonte: A autora (2019).

essas perdas podem fornecer bons resultados ao modelarem baixas frequéncias enquanto
que nao sao efetivas para as altas frequéncias. Ao se buscar a reconstrucao de imagens, no
entanto, é necessario que ambos os espectros sejam mantidos afim de que imagens mais
nitidas sejam geradas.

Em vez de criar uma nova funcao de perda que fosse capaz de simultaneamente mo-
dular altas e baixas frequéncias, Isola et al. propuseram utilizar o bom desempenho da
perda L1 na modelagem das baixas frequéncias enquanto que a modelagem das altas seria
feita restringindo-se a entrada da rede discriminativa a pequenas partes da imagem total.
Dessa forma, a rede discriminativa proposta, a PatchGAN, tenta definir se cada patchﬂ
de uma imagem ¢é real ou falso. Para a definicdo sobre a imagem total, o discriminador
¢ aplicado de forma convolucional e a média das respostas é tomada como a resposta do
discriminador.

A arquitetura da PatchGAN é composta por cinco camadas convolucionais. Ela recebe
uma parte de dimensoes 70 x 70 da imagem completa e resulta se aquela pequena parte é de

uma imagem verdadeira ou falsa. A figura [10]ilustra a arquitetura da rede discriminativa
da Pix-2-Pix.

5 No presente contexto, um patch é um pedaco da imagem que se deseja classificar como real ou sintética.



Capitulo 2. Redes Neurais Profundas Convolucionais

Figura 10 — Representacao da arquitetura da PatchGAN
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3 OTIMIZACAO DE ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS CONVOLUCIO-
NAIS

Este capitulo tem como objetivo contextualizar o leitor sobre do desenvolvimento e
difusdo das pesquisas na drea de otimizagao das arquiteturas das|[CNNs Dentre as infor-
macoes a serem destacadas no capitulo podem ser pontuados os métodos de otimizacao
que serao utilizados no desenvolvimento do trabalho.

No presente trabalho vale ressaltar o sentido do termo "otimizacao". Quando se fala em
otimizacao de redes neurais ¢ comum pensar nos otimizadores de treinamento, no entanto,

no presente trabalho, o termo "otimizagao'é associado a otimizacao de arquiteturas.

3.1 METODOS DE OTIMIZACAO DE ARQUITETURAS

No inicio da popularizagdo das [CNNg| ndo era nitida ou enfatizada a necessidade de
se construir arquiteturas que pudessem ser utilizadas em dispositivos com restricdo de
processamento como os celulares, por exemplo. As atencoes da comunidade de pesquisa
se voltavam para contornar problemas no treinamento das Dentre as dificuldades
existentes para um treinamento bem sucedido de uma rede profunda, podemos citar trés
principais: a necessidade de possuir uma base de dados com quantidade de exemplos su-
ficiente para o nimero de parametros, ou de pesos da rede, que deveriam ser treinados
(BENGIO et all, 2007, [KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON|, [2012; [SZE et all 2017); o ele-
vado custo computacional para realizacao da retro-propagacao do erro, o qual requeria
computadores com grande poder computacional, a fim de que o treinamento pudesse ser
realizado em um tempo adequado (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, [2012; SZE et al.,
2017)) e; por fim, ainda existia o problema do desaparecimento do gradiente, impossibili-
tando o treinamento de redes muito profundas (GLOROT; BENGIO, |2010; HE et al., [2016a;
I0FFE; SZEGEDY), 2015).

Com o desenvolvimento de técnicas que contornaram esses obstaculos (DENG et all,
2009; KRIZHEVSKY; HINTON, 2009; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON| 2012; NAIR; HIN-
TON, 2010; IOFFE; SZEGEDY}, 2015), as se tornaram o principal modelo na aborda-
gem de diversos problemas de visao computacional, processamento de linguagem natural
e outros dominios (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015; SZE et al., 2017). Com sua populariza-
¢ao e o desenvolvimento de inimeras funcionalidades (LECUN; BENGIO; HINTON| 2015), o
préoximo passo naturalmente seria implantacao de como ferramentas em projetos
que envolvessem o reconhecimento de falaE| (HINTON et al., [2012)), diagnosticos na area da
saude (WANG et al., 2016 [FAUST et al., [2018; ESTEVA et al., 2017)) e na detecgao de fraudes

em sistemas bancarios (ROY et al., [2018) e em redes de comunicagao (THING, [2017)).

L presente na Siri da Apple e na Cortana da Microsoft.
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Entretanto, em aplica¢oes praticas, muitos dispositivos de hardware se mostraram ina-
dequados para utilizar esse tipo de modelo. Enquanto que em laboratérios de pesquisa
estao disponiveis computadores com grande poder computacional, equipados com [GPUs|
com alta capacidade de armazenamento de dados e que cuja alimentagao energética nao
é restringida por uma bateria, fora desse ambiente estas maximas nao sao verdadeiras e
¢ importante observar quaisquer limitagoes que se facam presentes nos dispositivos. Em
diversos sistemas embarcados a memoria disponivel para o funcionamento do sistema é
pequena e nao é possivel aumenta-la; também os processadores sao normalmente menos
potentes; é facil encontrar dispositivos cujo pleno funcionamento deve ser suportado ape-
nas por baterias e; por tltimo, ha aplicacbes com requisitos de tempo de inferéncia que
devem ser obedecidos, seja pela seguranca, seja pela qualidade da experiéncia do usuario
ou por outros requisitos do processo. Dessa forma, pode-se definir um grupo requisitos

com os principais aspectos para otimizagao desses modelos:

1. Restringir nimero de parametros e a complexidade computacional;
2. Reduzir o espago de armazenamento dos modelos;
3. Restringir a energia necessaria para realizar uma inferéncia do modelo; e

4. Restringir o tempo de inferéncia;

Com foco nesses aspectos, ha duas vertentes de estudos sobre a otimizagao da arqui-
tetura de A primeira das vertentes se preocupa com técnicas que sao aplicadas
durante ou apds o treinamento do modelo e serdao aqui referenciadas como pés-otimizagoes.
J& a segunda vertente, cujas técnicas sao analogamente chamadas de pré-otimizagoes, se
preocupa em conceber arquiteturas que, com menos recursos, obtenham resultados com-

petitivos em comparagao aqueles alcangados por redes mais robustas.

3.1.1 Técnicas de pés-otimizacao

As técnicas de pos-otimizacao sdo aplicadas a uma rede apods a definicao inicial de
sua arquitetura. Dado que um fluxo tradicional de pesquisa pode ser simplificado em trés
fases: inicialmente se define um problema, depois se analisa diferentes solugoes e, por fim,
busca-se otimizagoes da solu¢ao proposta. Quando sao objetos de estudo, uma [CNN]e sua
arquitetura sao definidas na segunda das trés fases anteriormente listadas. Assim sendo,
quando se discorre sobre pods-otimizagoes, a etapa a qual a aplicagao das técnicas esta
atrelado é a ultima dessas mesmas trés fases. Como tal, as técnicas sao aplicadas apds o
processo de treinamento ou durante uma etapa de ajuste fino do modelo, podendo ou nao
alterar a arquitetura inicialmente definida pelo projetista.

Como metodologias de poés-otimizagao, podemos listar: Poda (HAN et al), 2015; HAN;
MAO; DALLY), 2015); Quantizagdo (HUBARA et al., [2016; ZHOU et al., [2017; (WU et al., 2016;
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HAN; MAO; DALLY, 2015; |GONG et all [2014); Fatoracao (JADERBERG; VEDALDI; ZISSER-
MAN, 2014; |JIN; DUNDAR; CULURCIELLO), 2014)); e métodos que juntam dois ou mais das
técnicas anteriores (HAN; MAO; DALLY, [2015).

A poda de conexdes ou nodos nao é uma ideia recente no contexto das redes neurais
artificiais. Ela remonta a 1990, quando LeCun publicou (LECUN; DENKER; SOLLA/ 1990).
As treinadas nesse periodo poderiam possuir uma grande quantidade de parame-
tros, muitos dos quais redundantes e que poderiam ser eliminados da arquitetura da rede
sem prejuizo para seu desempenho. Essa caracteristica se manteve quando as redes neurais
evoluiram para arquiteturas profundas. Apesar dos dados de entrada tratados terem se
tornado mais complexos, o crescimento consideravel no nimero de parametros manteve a
redundancia nas informagoes armazenadas pelos pesos das redes. Assim sendo, uma [CNN]|
também pode passar pelo processo de poda a fim de eliminar conexoes desnecessarias.

A logica do processo de poda segue a ideia de que se pudéssemos agrupar os neuroénios
de uma rede de acordo com a sua contribuicao e entao eliminar os menos importantes,
poderiamos obter uma rede mais enxuta, mais veloz e sem perda de desempenho. A
maneira com que se pode ordenar a importancia dos neuronios pode ser de acordo com:
o valor da funcao de perda, por exemplo L1 ou L2; o valor da ativacdo média; ou outro
meio criativo como o niimero de vezes que, em dado conjunto de imagens, o valor de saida
de um neurénio nao foi anulado. A remoc¢ao dos pesos nao importantes, naturalmente
poderd ser responsavel por uma queda na acuracia do modelo. Entretanto, caso a poda
seja feita de uma maneira adequada a natureza dos pesos e também do problema atacado
pela rede, essa queda pode ser pequena, e eventualmente desprezivel. Além disso, para
ajudar na recuperacao da taxa de acerto, geralmente ¢é realizado um curto treinamento de
ajuste dos pesos remanescentes. Assim sendo, na pratica, a poda é uma técnica iterativa
na qual o processo que realiza a remocao dos pesos e um novo treinamento se repete até o
ponto no qual o projetista nao consegue mais recuperar as perdas decorrentes da tltima
iteracao de poda. Na figura [11] estao representados o fluxo iterativo do processo de poda
assim como o efeito causado pelo processo nas conexoes e nodos da rede.

Diferentemente da poda, que tenta diminuir a quantidade de pardmetros de uma rede,
a quantizagao é um processo que modifica a representacao dos valores dos parametros ou
pesos do modelo. Uma rede é normalmente constituida por pesos e mapas de ativagao cujos
valores, dependendo da arquitetura de hardware, normalmente sao expressos no formato
de [float32] Quando falamos em quantizar uma rede, o que o processo de otimizagao fard
¢ mudar esse formato de dado para outro que necessite de uma quantidade menor de
bits para representar os valores dos pesos e dos mapas de ativacdo da arquitetura em
questao. A representacao escolhida para os dados depende do dispositivo no qual a rede
sera implantada. Por exemplo, um computador de uso pessoal trabalha normalmente com

representacao [float32] entretanto, como ela nao é diretamente suportada em [FPGAS| o
uso de dados no formato seria mais adequado. Na figura estao representados a
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Figura 11 — @ Representacao do fluxo iterativo do processo de poda;
(]ED Representacao dos nodos e conexoes de uma rede antes e apos o término
do processo de poda.
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Fonte: Imagens retiradas e adaptadas de (HAN et al., 2015).

Figura 12 — Representacao do niimero -10 nos formatos e
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Fonte: A autora (2019).

formacao do ntimero -10 nos formatos [float32] e [intS]

Por fim, a técnica de fatoracao é uma maneira de alterar a representacao das matrizes
de pesos de uma[CNN| Essa técnica é um artificio matematico que decompde uma matriz,
M, em outras matrizes, suponha A e B, de menores dimensoes. Por exemplo, uma camada
de uma rede com saida N atribuida a um dado X pela formula N = M X, em sua versao
fatorada deve fornecer uma saida N’ ~ N tal que N’ = ABX. Numericamente, uma
matriz de pesos Msy3 pode ser fatorada em duas matrizes Asy; e Biy3 de acordo com os

calculos das equacoes abaixo.
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1

1 1 |1
N'=ABX = |2 [1 1 1] 1| = |2

1 IIE

A inferéncia de redes profundas requer a realizacao de milhares de operacoes de adicao
e multiplicagao. Quando se utiliza técnicas de otimizagao os efeitos alcancados geralmente
apresentam vantagens como: menor espa¢o de armazenamento; um menor custo compu-
tacional; menos acesso a meméria; menor laténcia da rede; e menor gasto energético.

Quanto menos parametros ou bits sdo necessarios para representar a rede, menos
espago ela ocupa na memoria do dispositivo. Isso leva a uma menor movimentacao de
dados da meméria para o processamento (e vice-versa), reduzindo o consumo de energia

e o tempo de inferéncia da arquitetura.

3.1.2 Técnicas de pré-otimizacao

As técnicas de pré-otimizagao podem ser utilizadas desde a concepg¢ao da arquitetura
de uma rede neural artificial. Tomando como base as trés fases de pesquisa descritas na
sessao anterior, estas técnicas de otimizacao ja sao consideradas na proposta e andlise das
diferentes solugoes, podendo ainda serem seguidas de outros processos de melhorias.

Existem redes que por defini¢cao sao mais eficientes do que outras. Como exemplo te-
mos a GoogleLeNet (SZEGEDY et al), [2015]), ou InceptionV1; a SqueezeNet (IANDOLA et
all, 2016a)), ja4 detalhada na sessdo 2.3} a MobileNet (HOWARD et al), 2017)); a ShuffleNet
(ZHANG et al., [2018); a ShiftNet (WU et al|, [2018); a ResNet com mddulos de estrangula-
mento, ou bottleneck units, (HE et al., 2015; HE et al., 2016a; HE et al., 2016b); entre outras.
Isso se deve ao fato que, na elaboracao de suas arquiteturas, foram aplicadas diretrizes e

técnicas como:
1. Contracao e expansao dos mapa de caracteristicas;
2. Fatoracao das convolugoes;
3. Convolugoes separaveis em profundidade;
4. Mistura de canais; e
5. Deslocamento de canais;

O item [I] ¢ um médulo que reduz o nimero de canais dos dados de entrada de uma
convolugao espacial. Em outras palavras, é um bloco que em vez de passar os dados de
entrada diretamente a uma convolugao espacial, realiza uma operagao que reduz o nu-
mero de canais da entrada e entao realiza a convolugao espacial. Uma vez que o custo

computacional e a quantidade de parametros estao concentrados nas convolugoes, esse
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artificio permite a construcdo de camadas mais eficientes. A ideia de contracao e expan-
sao ¢ utilizada no médulo fire da SqueezeNet(HU; SHEN; SUN, 2018) e nos moédulos de
estrangulamento, ou bottleneck, da ResNet (HE et al|, 2016a) e da Inception (SZEGEDY et
al, 2016)).

O item [2| foi introduzido pela GoogleLeNet (SZEGEDY et al| 2015) e posteriormente
utilizado em outras redes como a SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016a). A ideia de fatorar
as convolugoes, diferentemente do que é feito nas pods-otimizagoes, é dividir o fluxo de
um modulo para que ele seja processado por filtros com ntcleos, ou kernels, de diferentes
tamanhos. Ou seja, se inicialmente ha uma convolucao cujo filtro tem tamanho K = 7,
podemos dividi-l4 em operagoes distintas com kernels de tamanhos Ky = 5, Ky = 3 e
K3 = 1. A vantagem em se dividir o fluxo de dados para agrega-los em seguida é que
cada convolucao ird extrair diferentes caracteristicas que, ao serem agregadas, sao mais
representativas do que utilizar um tnico filtro de maior tamanho. Em termos de ntimero
de parametros, P, uma convolu¢ao com P = K« K« M « N e K = 7, ao ser separada
em duas convolugoes cada uma com K; = 1 e Ky = 3, corresponde ao novo nimero de
parametros Ppagorizado = M * N * (K? 4+ K3). A diferenga entre as duas quantidades é
AP = M % N % 39.

Por serem utilizados no desenvolvimento do presente trabalho, os demais itens da lista,

sao descritos de forma detalhada nas se¢oes seguintes.

3.2 CONVOLUCOES SEPARAVEIS EM PROFUNDIDADE

As foram inicialmente publicadas em (SIFRE; MALLAT) 2014) e posteriormente
utilizadas no desenvolvimento do médulo Inception (IOFFE; SZEGEDY, 2015|) antes de
serem adotadas pela MobileNet (HOWARD et al., [2017)), que leva essa variacao da camada
convolucional como a sua principal estrutura e caracteristica. Diferente do que é feito por
uma camada convolucional padrao que realiza a combinacao dos dados de entrada para
fornecer os dados de saida e os filtra em um tnico passo, a[DSC|realiza essa operagao em
dois passos. O primeiro deles é uma convolucao em profundidade, na qual cada canal de
entrada passa separadamente por um filtro, e o segundo passo é uma convolugao padrao
cuja dimensao do kernel do filtro é K = 1.

Pode-se comparar uma convolugao padrao e uma [DSC|na figura [I3] Os filtros de uma
convolucao padrao, de uma convolucdo em profundidade e de uma convolugao pontual
estao ilustrados na figura (14}

Formulando matematicamente, uma convolugao padrao tem como entrada uma ima-
gem, ou um mapa de caracteristicas, de tamanho F' % F' x M e como saida um mapa de
caracteristicas de tamanho G %« G * N no qual I’ e G representam tanto a largura quanto
a altura dos dados de entrada e de saida, respectivamente, enquanto que M e N indicam
o numero de canais de entrada e de saida. J& os filtros que compoem essa camada sao

definidos em torno de seu tamanho. A largura e a altura do niicleo de um filtro sao dados
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Figura 13 — Diagrama de uma camada convolucional @ padrao e @ separavel em pro-
fundidade.
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convolucdo em
profundidade, 3x3

(a) v

| BN |
| conv, 3x3 | ‘L
| v | | ReLU |
BN 1
J' | conv, 1x1 |
| ReLU | i
| BN |
v
| ReLU |

Fonte: Figura adaptada de (HOWARD et al., 2017).

Figura 14 — Representacao dos filtros de @ uma convolucao padrao; (]EI) uma convolugao
em profundidade; e de uma convolugao pontual.

(a)

«> 1
K

M —> < N >

Fonte: Figura adaptada de (HOWARD et al., 2017)).

A

por K enquanto que a profundidade de cada um deve ter o mesmo valor do ntimero de
canais dos dados de entrada, M. Por fim, o niimero de filtros existentes na camada define
o nimero de canais dos dados de saida. Em outras palavras, se os dados de saida tem N
canais, isso se deve ao fato que ha N filtros convolucionais na camada em estudo.

Como ja mencionado anteriormente, as sao, na verdade dois blocos convolucio-
nais. A primeira delas é uma convolugao em profundidade na qual é aplicado um tnico
filtro a cada canal de entrada. A segunda delas é uma convolucao padrao cujo kernel dos

filtros tem tamanho K = 1 e que pode ser chamada de convolucao pontual. As convolu-
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¢oes em profundidade sdo extremamente eficientes quando comparadas com a convolugao
padrao, entretanto, como ela nao realiza a combinagdo das caracteristicas provenientes
dos canais de entrada, é necessario uma camada adicional (no caso a convolugdo pontual)
para realizar a combinacao das caracteristicas através dos canais.

Os céalculos sobre o niimero de parametros e de demonstrados a seguir exem-
plificam os ganhos proporcionados pela substituicaio de uma convolucao padrao por uma
[DSCL

As equacoes abaixo sugerem a redugao do custo computacional da operagao, ou o nu-
mero entre uma convolugao padrao e uma [DSC| que pode ser medido pela razao
entre o custo individual de cada uma dessas operagoes. Sendo F' = (, o custo compu-
tacional de uma convolucao padrao dado pela equacao (3.1, o custo de uma convolucao
separdvel em profundidade dado pela equagao [3.2], a reducdo alcangada pela substituigao
direta das duas operagoes é dada pela equacao [3.3]

FIOP=KxK+«Mx+«Nx*xFxF (3.1)

FLOPpsc = K+«Ks«MxFxF+MxNx*xFxF (3.2)

FLOPpsc K*xK*xMx*FxF+Mx*NxFx*F
FLOP KxK«MxNxFxF

FLOPpsc 1 1
FLOP N T K? (3.3)

Similarmente, o calculo que indica a reducao do nimero de pardmetros, P, entre as
duas variagoes de camadas convolucionais pode ser medido pela razao entre o ntmero
de pardmetros de cada uma das convolugdes. Sendo o nimero de parametros de uma
convolugao padrao dado pela equagao [3.4] e os pardmetros de uma convolugao separavel
em profundidade dado pela equacao [3.5], a reducao alcancada pela substituicao direta das

duas camadas é dada pela equacao 3.6,

P=Kx+xKx*Mx*N (3.4)

Ppsc =K+« K« M+ MxN (3.5)

Ppsc_K*K*M+M*N
P KxKxMxN

PDSC_1+ 1
P N K2

(3.6)
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E possivel notar a relagao direta do niimero de parametros com a quantidade de
no célculo de uma convolugao. Como exemplo, se temos uma camada com ntcleo
de tamanho K = 3 e canais de saida N = 128, a sua versao otimizada tera um tamanho

menor de cerca de 8,41Xx, seja considerando operagoes ou parametros.

3.3 MISTURA DE CANAIS

Da mesma maneira que as redes ResNet e SqueezeNet que sao construidas a partir
da repeticao de modulos, outras arquiteturas do estado-da-arte também possuem blocos
proprios. A Xception (CHOLLET, 2017) e a ResNeXt (XIE et al), |2017), por exemplo, se
baseiam em e em convolugoes por grupo para atingirem uma boa relacao entre
a capacidade de representacao das informacgoes e o custo computacional. Nao obstante,
essas redes nao consideram a quantidade de convolugoes pontuais que as constituem e
que, apesar de econémicas, representam uma parte consideravel das de suas micro-
arquiteturas. Na ResNeXt, por exemplo, para cada unidade residual, 93,4% das operacoes
se devem a convolucdo pontual (ZHANG et al), 2018)). Em redes pequenas, o alto custo
computacional associado as convolugoes pontuais induz ao uso de menos canais para
atingir a complexidade desejada. A redugdo do nuimero de canais na representacao das
informagoes que fluem pela rede, por sua vez, pode influenciar negativamente a taxa de
acerto do modelo.

Zhang et al. argumentam que uma solucao direta para a reducao do custo computa-
cional associado as convolugoes pontuais ¢é utilizar o agrupamento de canais. Na figura
[[5a] na qual estd representa uma rede com duas camadas convolucionais por grupos, cada
agrupamento de canais é destacado por uma cor diferente. Na imagem, uma entrada tem
seus canais divididos em trés grupos que passam por filtros distintos e geram um mapa
de caracteristicas no qual as informagoes de um grupo nao sao compartilhadas com os
demais. E importante observar que ao se utilizar o agrupamento, hd um bloqueio no com-
partilhamento de informacoes entre canais que pode enfraquecer as representagoes obtidas
e, consequentemente, ter efeitos negativos sobre a acuracia da rede profunda.

Para permitir a troca de informacgoes entre os diferentes grupos, importante para a
formagao de mapas de caracteristicas representativos, Zhang et al. propoe uma operacao
de mistura de canais. Na figura[I5D] acrescenta-se a mistura de canais & estrutura da rede
da figura [I5al O efeito causado pela mistura é redistribuir a ordem de todos os canais,
ignorando os agrupamentos, de forma que a informagdo antes presentes apenas em um
dos agrupamentos agora pode ser aproveitada na codificacao das informagoes de outros
grupos.

Uma importante caracteristica da operagao de mistura de canais, além de permitir o
fluxo de informacdes entre os agrupamentos de canais, é que ela é diferenciavel. Ou seja,
ela pode ser acrescentada a arquitetura de uma rede profunda e nao serd incompativel

com o treinamento por backpropagation.
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Figura 15 — Diagrama de uma rede com @ duas camadas convolucionais por grupos; e
(]ED duas camadas convolucionais por grupos intercaladas por uma operacao
de mistura de canais.

(a) (b)
Entrad
Entrada | e I:I
Convolucio
Convolucdo por grupos 1
por grupes 1
cargjtz?isdt‘iecas l:l:l:‘ L1 I ] ]
M de [ T Tl s
cara:'ti?ist‘ie{:as | l | Mistura de D | D | D ]
' Canais ;
Convolucdo Convolucio
por grupos 2 por grupos 2
Saida | ] | Saida | | |

Fonte: Imagens retiradas e adaptadas de (ZHANG et al., [2018)).

3.3.1 Médulo de mistura de canais

Da mesma maneira que a ResNet define seus médulos construtores em (HE et al.
2016a; HE et al) [2016b), em (ZHANG et al), |2018) se define a unidade de mistura de
canais, ou Shuffle Unit. Essa unidade se baseia no modulo bottleneck da ResNet
, ilustrada pela figura Nesse bloco, o braco que modula o residuo dos dados é

composta por duas convolugoes pontuais, das quais a primeira reduz o nimero de canais

do mapa de caracteristicas da entrada enquanto que a segunda restaura essa quantidade.
Entre as duas convolugbes pontuais, ha uma convolugao padrao. A Shuffle Unit, ilustrada
pela figura ¢é obtida ao substituir as convolugoes pontuais por convoluc¢des pontuais
agrupadas, a convolugdo padrao por uma convolu¢ao em profundidade e ao adicionar,
antes da convolucao em profundidade, a operacao de mistura de canais. O uso da batch
normalization e da ¢ feito assim como em (HE et al), 2016a), exceto por ndo utilizar
a apos as convolugoes em profundidade como o sugerido em (CHOLLET, 2017)).

As analises sobre o nimero de parametros e de apresentados a seguir exempli-

ficam os ganhos proporcionados pela substituicao de um médulo de bottleneck da ResNet
por uma Shuffle Unit.

Estas andlises sugerem que a redugao do custo computacional, ou ntimero de
entre um modulo de bottleneck e uma Shuffle Unit pode ser medido pela razao entre
o custo individual de cada um desses blocos. Sendo F' = G, M = N, m o numero de
canais intermediarios, g o nimero de grupos, o custo computacional de uma unidade de

bottleneck dado pela equagao [3.7], o custo de uma Shuffle Unit dado pela equagao [3.8] a
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Figura 16 — Diagramas @ do Médulo de bottleneck da ResNet; e @ do Modulo de Mis-
tura de Canais.
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Fonte: A autora (2019).
reducao alcangada pela substituicao direta dos dois moédulos é dada pela equacao 3.9
FLOPyosiiencer, = F* % (2Mm + K*m?) (3.7)

2Mm
g

FLOPShuﬁqe = F2 * ( + K2m) (38)

FLOPShujﬁe _ F? x (L\gm + KQm)
FLOPbottleneck F2 * (QM’ITL + K2m2)

FLOPShuﬁqe . 2M + gK2
FLOPbottleneck B 2gM +9K2m

(3.9)

Similarmente, o cdlculo que indica a reducdo do ntimero de parametros, P, entre as
duas variagoes de modulos convolucionais residuais pode ser medido pela razao entre o
numero de parametros de cada um dos moédulos. Sendo o niimero de operagoes de uma
unidade de bottleneck dado pela equagao [3.10] e os parametros de uma Shuffle Unit dado
pela equagao [3.11} a reducao alcancada pela substituicao direta dos dois modulos é dada

pela equacao [3.12]

Pbottleneck =2Mm -+ K2m2 (310)

2M
Pshuftie = gm + K*m (3.11)
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oM 2
Pshuppie = g THE'm

Pbottleneck B 2Mm + K2m2

Pspugfie  FLOPgume  2M + gK?
Pbottleneck FLOPbottleneck QQM + gKQm

(3.12)

Através das equacoes e[3.12] é possivel notar a relagao direta do ntimero de exem-
plos com a quantidade de para a realizacao do cédlculo da saida de um bloco
residual. Como exemplo, se temos uma camada com kernel de tamanho K = 3, M = 128
canais de entrada, m = 64 canais de bottleneck e g = 2 grupos, a sua versao otimizada tera
cerca de 6,08 x menos tanto de operacoes quanto de parametros. Caso g = 3, a reducao
seria de 9,11 x.

Suponha uma quantidade definida de complexidade computacional para uma dada
camada, uma rede que utiliza as unidades de mistura de canais pode processar um mapa
de caracteristicas com mais canais do que a unidade de bottleneck anteriormente definida.
Essa capacidade é especialmente importante visto que redes pequenas tendem a repre-
sentar os dados de uma maneira menos efetiva por possuir um nimero insuficiente de

canais.

3.4 DESLOCAMENTO DE CANAIS

Até o momento, todas as camadas, mdédulos e redes profundas mencionada usam con-
volugbes espaciais com kernels de tamanho 3 (ou maior) para aprenderem informacoes
espaciais relacionadas a uma imagem de entrada. Essas convolucoes espaciais possuem
alto custo computacional e, mesmo variagoes otimizadas podem apresentar desvantagens.
Na[DSC], por exemplo, a razao Rpsc entre o nimero de e a quantidade de acessos
a memoria necessarios para a computacao da camada é baixa, o que leva a sub-utilizacao
do hardware (WU et al., | 2018; ZHANG et al., |2018; |CHOLLET, |2017)).

Considerando uma camada com N filtros de kernel K e cujos dados de entrada e
de saida possuem respectivamente as dimensoes F'x F' XM e FxEFxN, define-se a razao
entre a quantidade de e a quantidade de operacgoes de acesso a memoéria de uma
convolugao. A razao associada a uma convolugao padrao é descrita na equagao [3.13] Da
mesma forma, define-se R pepniwise Para uma convolugao em profundidade na equagao m

MNF?K?

pu— -1
B= B0+ N)+ KOMN (3.13)

MF?K?
Rpepntwise = SF2M 1 K2M

(3.14)
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O processo de leitura ou escrita de um dado na memoria é mais custoso com relacao ao
tempo e a energia gastos do que a realizacao de uma FLOP. Diante disso, quanto maior o
valor da razdo entre o nimero de e de pardmetros, maior serd o tempo dedicado
no processamento da rede profunda com relacao as operacoes de acesso a memoria.

Numericamente, se tomarmos uma camada com M =3, N =16, F =32e K =3, as
razoes para as convolugoes padrao e em profundidadesao R = 22,24 e Rpephiwise = 4, 48,
respectivamente. Como uma convolucdo em profundidade apresenta uma razao bastante
inferior & de uma convolucao padrao, ela pode ser incapaz de fornecer a eficiéncia compu-
tacional esperada em dispositivos nos quais a largura de banda da memoéria seja pequena.

Para reduzir o impacto dos acessos a memoria, Wu et al. propoem uma nova operacao:
o deslocamento de canais. A operagdo proposta, diferentemente de uma convolugao
espacial, ndo requer nenhum parametro e nenhuma FLOP. A sua esséncia é ser uma série
de ajustes dos canais em dire¢des pré-definidas.

De forma mais especifica, os filtros dessa operacao sao definidos pela equacao [3.15
com % € REXEXM com K sendo a dimensdo do kernel do filtro, M sendo o ntimero
de canais da entrada, e onde i,, e j,, sao indices que definem o deslocamento de cada
canal m. Ou seja, o resultado da passagem do dados de um canal pelo filtro, % sera a
funcao identidade aplicada a uma posicao especifica e definida pelo deslocamento daquele
canal. Para uma operacao de deslocamento com um filtro .#” de tamanho K, existem K2

possibilidade de deslocamentos.

lsei=1t,¢€e9=79m
Hijm = 7= (3.15)

0, caso contrario,

Na figura retirada de (WU et al, 2018), estd ilustrada a operacao de deslocamento
de canais em contraste com a convolugdo padrao e com a convolu¢ao em profundidade.

Na imagem [I7a] as células brancas correspondem a zero e as células coloridas a um.

3.4.1 Médulo de deslocamento de canais

A partir da operagao de deslocamento de canais, da mesma maneira que a ResNet e a
ShuffleNet definem seus médulos construtores, Wu et al. apresenta um bloco de composi-
¢ao para redes profundas chamado de médulo de mistura de canais ou modulo Shift. Sua
proposta,ao substituir as convolugoes em profundidade por operacoes de deslocamento de
canais, reduz a quantidade de e de acesso a memoria necessarios ao treinamento
e & inferéncia de uma [CNNg| Tal qual em (ZHANG et al}, 2018), o bloco Shift também se
baseia no médulo bottleneck da ResNet (HE et al., 2016a). Nesse bloco, a entrada passa
por uma convolugao unitaria, seguida de uma operacao de deslocamento de canais para
redistribuir as informacgoes espaciais e por ultimo as informagcdes entre os canais sao re-

distribuidas através de outra convolugdo pontual. Ambas as convolugoes sao precedidas
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Figura 17 — Diagramas de @ operagao de deslocamento de Canais com K = 3; (@ uma
convolugao padrao; e uma convoluc¢ao em profundidade.

(a)

Fonte: Imagens retiradas de (WU et al, 2018).

de batch normalization e de uma [ReLUl O médulo Shift definido é representado na figura
16

Figura 18 — Diagrama do médulo Shift.
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Fonte: A autora (2019).
Quando ha a reducao do mapa de caracteristicas através do médulo Shift, o pooling
é realizado pela segunda convolucao a fim de que as informagdes espaciais sejam tro-
cadas antes da reducao dos dados. Similarmente ao modulo de bottleneck da ResNet, é
possivel controlar o quanto de expansao é oferecida aos dados intermediarios do médulo.

Entretanto, enquanto que nos médulos de bottleneck ha convolugoes espaciais padrao com

campo de receptivo K = 3 de alto custo computacional e que forcam uma reducao na
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quantidade de canais intermediarios, no moédulo Shift nao ha esse alto custo. Como o ta-
manho do kernel de deslocamentos definido nao afeta a quantidade de parametros e nem
a de da camada, ha mais liberdade em definir o nimero de canais intermedidrios,
m, do bloco e quanto maior o valor de m, mais informacao pode ser analisada pela rede.

Os célculos sobre o niimero de parametros, de demonstrados a seguir exem-
plificam os ganhos proporcionados pela substituicao de um maédulo bottleneck da ResNet
por um bloco Shift. Além disso, as razoes entre o nimero de e de acesso a memo-
ria de um bloco de botteneck, de uma [DSC| de uma Shuffle Unit e do médulo Shift sdo
apresentados.

O célculo que indica a redu¢ao do ntimero de pardmetros (ou do custo computacional)
entre modulos bottleneck e Shift ¢ medido pela razao entre o ntimero de parametros
(ou de de cada um desses blocos. Sendo F' = G, M = N, m o ntmero de
canais intermediarios, o nimero de parametros de uma unidade de bottleneck é dado pela
equacao[3.10]e os parametros de uma unidade Shit sdo dados pela equagao|3.16], a reducao

alcancada pela substituicao direta dos dois médulos é dada pela equacao |3.1
PShift =2Mm (316)

PShift o 2Mm
Pbottleneck B 2Mm + K2m2

Psnipe _ FLOPswip 2M
Pbottleneck FLOPbottleneck 2M -+ KQm

(3.17)

Como exemplo, se temos uma camada com kernel de tamanho K = 3, M = 128 canais
de entrada e m = 64 canais de bottleneck, o bloco de otimizacao tera cerca de 3, 25x menos

operacoes e parametros.

Moo = ey 19
Rottieneck = 2F2(2nznf2]\(4”;li2[;72nj\f—)k SN (3.19)
Rsnugpe = QgFQ(QWTfQ]\(ig)Kj ;[(22]\7741)%- 2Mm (3:20)

Rspip = Ml (3.21)

F2(M +m)+ Mm

Acrescenta-se as especificagoes para o exemplo numérico o tamanho da imagem de en-

trada e saida F' = 32 e o nimero de grupo g = 2. Os céalculos dos valores das razoes feitos
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pelas equacoes [3.18| [3.19] [3.20] e [3.21| resultam em 1,04, 94,41, 16,84 e 40,96, respectiva-

mente. Valores mais altos de razao indicam que mais tempo é passado no processamento

da camada do que no acesso a memoria.
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4 ADAPTACAO E IMPLEMENTACAO DAS OTIMIZACOES

Apesar de existirem diversos trabalhos na literatura sobre pré-otimizagoes de RNAsg|
a métrica de avaliagdo comum aos estudos ¢ a taxa de acerto da rede otimizada em
relacdo a sua versao original. Ou seja, diferentes autores treinam seus modelos e analisam
o resultado que a otimizacao obteve nessas redes. Assim sendo, o desempenho da técnica
de otimizacao é ofuscado por melhorias trazidas pela arquitetura e a comparagao entre as
vantagens e desvantagens da aplicacao de diferentes técnicas de pré-otimizacao, portanto,
nao é direta. Para obter a comparacao de desempenho entre as técnicas é necessario
aplica-las a uma unica rede base e avaliar os resultados obtidos.

Neste capitulo, as bases de dados utilizadas, as implementacoes das redes base, as
técnicas de otimizacao, as metodologias de treinamento e as métricas de avaliagdo serao
detalhados. O objetivo é tracar um estudo que retna os resultados das otimizagoes e
aponte as vantagens e desvantagens de cada uma delas sobre a eficiéncia em relacdo ao

nimero de parametros e ao tempo de processamento.

4.1 ANALISE PROPOSTA

Com a evolugao e resultados empiricos obtidos nas pesquisas com[RNAsg| é de se esperar
que as redes profundas estejam presentes em aplicagoes como celulares, carros, prédios,
sensores, dispositivos médicos, entre outros produtos. Além disso, a elevada capacidade
de aprendizado apresentada ao longo dos tltimos anos pelas redes neurais profundas atrai
cada vez mais nao somente pesquisadores, mas também empresas, entusiastas e hobistas.

A utilizagdo de modelos baseados em passa por duas fases: o treinamento do
modelo e a sua inferéncia usando o modelo treinado. No primeiro caso, o modelo escolhido
é treinado sobre amostras do problema a ser tratado, de forma a modelar suas caracteris-
ticas. Na segunda fase, a inferéncia, realizada sobre o modelo para se obter sua opiniao
sobre um exemplo no contexto do problema aprendido, pode ser realizada através de um
servidor (off site) ou entdo pode ocorrer no préprio dispositivo (in loco). Na versao off site,
¢é necessario que os dispositivos que estao utilizando o modelo estejam conectados a uma
rede de comunicacao para o envio dos dados a serem processados e para o recebimento
das respostas da rede treinada. No conceito in loco, em vez de mandar os dados para um
centro de processamento, a analise é realizada no dispositivo que gerou as informagoes a
serem avaliadas.

Ha vantagens e desvantagens em cada uma das alternativas, seja in loco ou off site.
A necessidade de envio e recebimento de informacoes cria na aplicacao a dependéncia da
existéncia de conexao com a rede de telecomunicagao, seja ela publica ou privada, a qual

pode ou nao estar disponivel a todos os usuarios. Por outro lado, enviar as informacoes
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para serem processadas em outro local, faz com que a aplicacdo nao se preocupe com as
especificagoes de hardware do dispositivo utilizado, como é o caso das aplicagoes em que
é possivel realizar seus testes proximos dos usuarios. Entretanto, realizar a inferéncia in
loco, pode trazer vantagens relacionadas ao tempo de resposta, a privacidade e a segurancga
dos dados.

Enquanto muitas aplicagoes sao adequadas ao processamento off site, para outras a
inferéncia in loco é bastante desejavel. Por exemplo, se temos um processo que depende de
informagoes extraidas de imagens capturadas por multiplas cémeraﬂ, ou entao aplicagoes
em carros autonomos, e em navegacao de drones ou robos, a inferéncia in loco é mais
adequada uma vez que reduz o custo de envio das informagodes a um servidor e os riscos
relacionados a seguranca e ao atraso das respostas, os quais sdo muito altos para serem
considerados.

No entanto, a realizacdo da inferéncia de redes profundas in loco é um desafio, uma
vez que os dispositivos nos quais elas estao alocadas muitas vezes possuem restricao de
consumo de energia, de memoéria e de capacidade computacional. As pesquisas, desenvol-
vimento e o treinamento de diferentes arquiteturas de redes profundas costumam ocorrer
em ambientes com grande quantidade de recursos computacionais, entretanto redes que se
comportam bem nesses ambientes, podem ser inadequadas a ambientes restritivos. Dessa
forma, para encontrar arquiteturas mais eficientes com respeito ao tempo de inferéncia,
ao numero de parametros e ao espago de armazenamento, surgiram diferentes técnicas de
otimizagao.

Quando se analisa a vasta variedade de otimizadores de arquitetura disponivel na
literatura, é possivel que os projetistas que tem apenas o intuito de utilizar redes pro-
fundas como ferramentas de trabalho tenham que escolher e utilizar alguma das técnicas
de otimizacao sem um conhecimento profundo sobre seus efeitos ou a teoria associada a
esta técnica. Dessa forma, uma documentacao que permita guiar o desenvolvedor é essen-
cial. Tomando o Tensorﬂowﬂ como exemplo, quando verificamos a documentacao dessa
biblioteca, a possibilidade 6bvia de melhoria de desempenho esté ligada ao uso do Ten-
sorflowLite e a quantizagdo do modelo. No entanto, quando os resultados alcangados por
esses métodos nao sao suficientes, ndo ha outros indicativos de possiveis passos a serem
seguidos. A falta desta informacao pode levar ao abandono de muitos projetos que, de
outra maneira, obteriam éxito em aplica¢des praticas.

Desta forma, objetivamos reunir e comparar os efeitos de algumas das técnicas de
pré-otimizacao da literatura, as quais foram apresentadas no capitulo |3l A intencao é

prover um estudo critico sobre os efeitos das estratégias de otimizacao de arquiteturas

I Exemplos seriam a medicdo do tempo de espera de clientes em uma loja ou entdo o reconhecimento

de pessoas em sistemas de seguranca.

O Tensorflow é uma biblioteca de codigo aperto para aprendizagem de maquina largamente utilizada
para o desenvolvimento de redes profundas. Mais sobre a biblioteca pode ser encontrado em |<https:
//www.tensorflow.org/>.

2
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profundas, de forma a listar as vantagens e desvantagens de cada uma delas. Além disso,
com os resultados apresentados, esta dissertacdo pode fornecer um guia na definicao de
arquiteturas que sejam mais eficientes em relacdo a um, ou mais, dos aspectos aqui estu-
dados. Essas técnicas serao aplicadas a duas diferentes redes de classificacdo e em uma
rede generativa. As redes sao a SqueezeNet (IANDOLA et al., [2016a)), a ResNet (HE et al.,
2015) e a Pix-2-Pix (ISOLA et al., 2017) afim de analisar a eficiéncia das otimizagdes com
respeito ao niimero de parametros e ao tempo de processamento de um exemplo.

Como precursor deste trabalho, o artigo (SANTOS et al., 2018)) investiga os efeitos sobre
a reducao do nimero de parametros e a sua relagao com o tempo de processamento de
um exemplo de teste ao ajustar o médulo fire para que ele fosse formado por [DSCs A
rede resultante é comparada a diferentes redes neurais como a AlexNet, a MobileNet,
a VGG19 e a SqueezeNet original sobre as bases de dados CIFAR 10 e CIFAR 100. A
SqueezeNet-DSC mostrou uma reducao de 37% no seu ntimero de pardmetros enquanto
que, para as bases de dados citadas, sua acuracia ficou apenas 1,07% e 3,06% abaixo da

acuracia obtida pela SqueezeNet original.

4.2 BASES DE DADOS UTILIZADAS

Neste trabalho serao utilizadas trés bases de dados. Os dois primeiros conjuntos de
dados correspondem a problemas de classificacdo, os quais sdo o CIFAR 10 e o CIFAR
100 (KRIZHEVSKY; HINTON, 2009)). O terceiro é o maps<>satellite, um dos varios banco de
dados de transformagao de imagem em imagem estudados em Phillip Isola et al. (ISOLA
et al., [2017)).

A base de dados ImageNet (DENG et al., 2009) nao foi utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho pois seu tamanho e complexidade impoe a necessidade de um longo tempo
de treinamento nas redes profundas. Diante do tempo disponivel para realizacao deste
trabalho e da proposta de treinar e comparar os efeitos alcangados por diferentes técnicas
de pré-otimizacgao aplicadas a uma variedade de arquiteturas, o uso dessa base de dados

se tornou inviavel.

4.2.1 Base de dados CIFAR

A base de dados CIFAR foi organizada por Alex Krizhevsky, Vinod Nair e Geoffrey
Hinton em 2009 com o intuito de pesquisar sobre modelos generativos e classificadores
compostos por redes profundas (KRIZHEVSKY; HINTON, 2009). As imagens que compoem
esta base sao um subconjunto rotulado de um outro banco de dados composto por 80 mi-
Ihoes de imagens, o Tiny Image descrito em detalhes em (TORRALBA; FERGUS; FREEMAN|
2008)).

Existem duas variagoes da base de dados CIFAR, a versao com 10 classes (conhecida
como CIFAR 10), e a versao com 100 classes (CIFAR 100). O CIFAR 10 é composto por
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Figura 19 — Exemplos de imagens da base de dados CIFAR10.
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Fonte: Image retirada de <https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html>.

60.000 imagens coloridas (RGB) com 32x32 pixels de largura e altura, os quais sao agrupa-
das em dez diferentes classes, cada uma com o mesmo nimero de imagens (6.000 imagens
por classe). As imagens do CIFAR 10 sdo agrupadas em seis conjuntos de dados, sendo
cinco de treinamento e um de teste. O conjunto de teste contém mil imagens selecionadas
aleatoriamente de cada classe, totalizando dez mil imagens. As 50.000 imagens restantes
sao organizadas e distribuidas de forma aleatéria nos cinco conjuntos de treinamento de
forma que um deles pode possuir mais imagens de uma classe e menos de outra. Na figura
estao exemplos de imagens do CIFAR 10.

A base de dados CIFAR 100 é composta e dividida em conjuntos de treinamento e
de teste da mesma forma que a CIFAR 10. A diferenca entre os dois estd no nimero de
classes e no nimero de imagens por classe. Enquanto que o CIFAR 10 possui 10 classes
com 6.000 imagens cada, o CIFAR 100 possui 100 possiveis classes com 600 imagens cada.

Para ambos os bancos de dados a anotagao (rétulo) de uma imagem é definida por um
numero inteiro. Para o CIFAR 10, suas dez classes sao representadas por nimeros de 0 a

9 e de forma andloga, para o CIFAR 100, suas cem classes sao representadas por nimeros
de 0 a 99.

4.2.2 Base de dados Maps <> Satellite

A base de dados maps<»satellite foi construida para permitir a conversao de imagens

de satélite para mapas, e vice versa. Ela é uma dentre as op¢oes disponibilizadas para


https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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a avaliagdo das redes Pix-2-Pix em (ISOLA et al} 2017) e seus exemplos foram obtidos a

partir de imagens da cidade de Nova lorque e seus arredores usando o Google Mapasﬂ

Figura 20 — Exemplos de imagens da base de dados Maps<>Satellite.

Fonte: A autora (2019).

A base é composta por 1.096 imagens de treinamento e 1.098 imagens de teste. Para
definir os conjuntos de treinamento e de teste, o conjunto todo foi dividido de acordo
com a latitude média, tomando cuidado para que nenhum pixel de treinamento fosse
reproduzido no conjunto de teste. Cada imagem da base corresponde a concatenacao de
uma imagem de satélite e a sua corresponde imagem de mapa, ambas com dimensoes
600 x 600.

Na figura [19 sdo apresentados exemplos de imagens da base Maps«> Satellite.

O Maps<«> Satellite foi escolhido para o treinamento das redes generativas visto que
neste trabalho serd realizado o procedimento de avaliacao perceptual para esses modelos
e que Isola et al. avaliam suas arquiteturas através do mesmo método com essa base de
dados.

4.3 METODOLOGIA PROPOSTA

No presente trabalho sdo avaliadas duas arquiteturas de classificagao (ResNet e Sque-
ezeNet) e suas respectivas variagdes que utilizam a a mistura (Shuffle) e o deslo-
camento (Shift) de canais. Além delas, uma arquitetura generativa, a Pix-2-Pix e suas
variagoes também sao avaliadas. Todos os modelos sao implementados utilizando a bibli-
oteca PyTorchf]

3
4

https://www.google.com/maps
PyTorch é uma biblioteca de aprendizagem de méquina de cédigo aberto. Mais informagoes disponiveis
em |<https://pytorch.org/>.


https://pytorch.org/

Capitulo 4. Adaptagio e implementagdo das otimizagoes 56

As métricas de avaliagdo e os parametros de treinamento utilizados sao descritos a

seguir.

4.3.1 Métricas de avaliacao

A avaliacdo das redes e das técnicas de otimizacao é realizada utilizando: da taxa de
acerto ou acuracia obtida pelo modelo, do nimero de parametros da rede, e o tempo de
inferéncia de um tnico exemplo de teste em uma arquitetura do tipo [GPU] e em uma
arquitetura do tipo CPU. Para a rede generativa, sdo utilizados a acuracia pixel-a-pixel
e os resultados de um estudo perceptual das imagens geradas. Para cada rede treinada,
um arquivo .t7 que compreende o modelo com a melhor acuracia sobre o conjunto de
validagao é salvo.

O espago de armazenamento de cada rede ¢é tido como o tamanho do arquivo .t7 gerado
durante o seu treinamento e que contém as informagoes sobre sua arquitetura do modelo
e sobre seus pesos. O ntmero de parametros da rede é definido pela arquitetura imple-
mentada, ou seja, podem ser calculados a partir das equagoes apresentadas no decorrer
do capitulo 8] A acurdcia é medida a partir de exemplos de teste que nao sao utilizados
para a atualizacao de pesos durante a fase de treinamento. Esses exemplos fazem parte do
conjunto de teste de cada base de dados. Por fim, o tempo de inferéncia é estimado pela
média dos tempos de processamento de cada exemplo do conjunto utilizado para medir a
acuracia. A rede é entdo avaliada considerando os tempos de inferéncia de cada exemplo
de teste. A média e o desvio padrao dos tempos de processamento serao utilizados na
avaliacdo e comparacao das arquiteturas.

Para a avaliacio das redes ¢ utilizada a métrica de acurdcia por pixel. Além
dela, uma vez que avaliar a qualidade de imagens geradas sinteticamente ¢ um problema
em aberto (ISOLA et al., [2017) e que o principal objetivo da rede Pix-2-Pix é criar imagens
que sejam reais o suficiente para um observador humano, realizamos também um estudo
perceptual nas imagens de teste para avaliacao dos modelos otimizados de forma similar ao
realizado em (ISOLA et al., 2017)). Esse estudo contou com voluntérios e foi feito através de
um sitd’} No site o usudrio se cadastra e, ao iniciar o processo de analise, sera apresentado
a 50 imagens (25 reais e 25 sintéticas). Cada imagem fica disponivel por 1 segundo, apds
esse tempo a imagem é removida e o processo aguarda que o usudrio responda se esta é
uma imagem real ou sintética. Nas 10 primeiras tentativas o sistema informa ao usuario
se ele acertou ou errou e nas quarenta seguintes nao ha esse retorno.

Uma vez que cada rede avaliada fornece 10 imagens de treinamento ao usuario, no caso
dele realizar a votagao para mais de uma rede, ele terda passado por mais treinamento e
as respostas obtidas podem diferir das que o mesmo usuario teria dado se essa segunda

avaliacdo na verdade fosse a sua primeira avaliacdo. Como um determinado voluntario

> Disponivel em <http://pesquisadequalidadegan.com.br/>.
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poderia decidir responder diversas vezes enquanto outros apenas o fariam uma vez, entao
¢ determinado que cada usuario pode realizar apenas um teste.

Todos os modelos foram treinados e testados em uma placa de video NVIDIA GTX
TITAN e em seguida testados novamente através de um processador Intel® Core™;i7-
7700K. Ambas as medigoes foram feitas a fim de comparar o comportamento das redes

quando rodadas através de processadores com mais ou menos poder computacional (no

caso uma e uma CPU).

4.3.2 Hiper-parametros Utilizados

Os hiper-parametros de uma sdo varidveis definidas antes do inicio do treina-
mento e que determinam a estrutura (ex: o nimero de filtros de uma camada) e a maneira
com a qual os pesos de uma rede sdo treinados, como o a regra de atualizacao dos pesos
e a taxa de aprendizagem. Na presente sub-se¢do define-se o mecanismo de busca dos
seguintes hiper-parametros de treinamento: a taxa de aprendizadoﬂ e seu decaimentoﬂ a
paciéncia do treinoﬂ, o tamanho dos batchesﬂ o niimero maximo de épocaﬂe o otimizador
de treinamentd"]

Para cada rede treinada hd um conjunto de hiper-parametros que proporcionam um
melhor desempenho. Para encontrar esse conjunto, o processo de treinamento deve ser
realizado variando os possiveis valores de cada hiper-parametro e escolhendo aquele que
obteve a melhor taxa de acerto. As metodologias para encontrar o melhor conjunto de
hiper-parametros podem ser por busca manual, aleatoria ou por grade, entre outros (CLA-
ESEN; MOOR,, 2015). Na busca manual os valores sao escolhidos pelo desenvolvedor e um
a um os resultados obtidos sao registrados para comparagao; na busca aleatéria esses va-
lores sao definidos aleatoriamente e; na busca por grade é definido um intervalo de busca
e um passo e os valores compreendidos entre o limite minimo e maximo do intervalo e um
passo distantes entre si sao avaliados. Um exemplo de valores a serem utilizados por uma
busca por grade com intervalo entre 10 e 50 e com passo de 10 é C = {10, 20, 30,40, 50}.

Neste trabalho e para o estudos das redes de classificacdo, o método manual de busca

dos hiper-parametros foi utilizado. Os espacos de busca da taxa de aprendizado e do

6 A taxa de aprendizado controla o quanto os pesos de uma rede sdo alterados em resposta a um sinal

de erro retro-propagado.

O decaimento da taxa de aprendizado é o quanto essa taxa sera reduzida por gatilhos pré-estabelecidos
no algoritmo de treinamento do modelo.

A paciéncia da rede é o nimero de épocas que o treinamento aguarda antes de realizar o decaimento
da taxa de aprendizado. A contagem do numero de épocas da paciéncia se inicia quando o a funcgao
de perda nao apresenta melhorias significativas no treinamento.

Batches sdo sub-conjuntos disjuntos e de tamanho fixo dos exemplos de treinamento. O ntimero de
batches em um conjunto de treino corresponde ao quociente da divisdo do niimero de exemplos total
pelo tamanho de um batch.

No processo de treinamento os exemplos de treinamento sdo apresentados, batch a batch a rede. Quando
todos os exemplos de treinamento foram vistos, completa-se um ciclo, ou uma época de treinamento.
O otimizado de treinamento é a regra matemadtica que rege a atualizagdo dos pesos da rede apés a
retro-propagacao dos erros.

10

11
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tamanho do batch foram definidos de acordo com a lista apresentada a seguir. Define-se

também o niimero maximo de épocas de treinamento como 200 e o|Gradiente Descendente]

[Estocastico (SGD)| (RUMELHART et all, [1988]) como o otimizador de treinamento. Por fim,

dada uma taxa de treinamento inicial, quando o valor da perda nao sofre redugao maior
do que 0,01 em relagdo a época anterior por dez épocas sucessivas, aplica-se o decaimento
com o valor da taxa de aprendizado sendo reduzido por um fator de 10. Quando o valor da
funcao de perda se estabiliza pela quarta vez, o processo de treinamento é interrompido.
Esse término antes do nimero méaximo de épocas definido originalmente é chamado de

término antecipado do treino.

« Taxa de aprendizado: ZZ = {0,1;0,01;0,001};

o Tamanho do batch: B = {128;256};

Para toda as redes de classificagdo treinadas, os resultados listados no capitulo [5] sdo
referentes ao conjunto de hiper-parametros que possibilitou a melhor acuracia.
Para as redes generativas a configuracao padrao do repositorio oﬁcialE foi utilizada

nos treinamentos.

4.3.3 Reducao e Expansao da ResNet

Como avaliagdo complementar, da mesma forma como Wu et al. realizam em (WU et
all [2018]), as ResNets base sofrem compressao do nimero de pardmetros e suas versoes
otimizadas sdo expandidas. Em outras palavras, as ResNets base (ResNet20, 56 e 110)
sao reduzidas até atingirem o patamar do nimero de parametros de suas versdes com
os médulos [DSC], Shuffle e Shift, enquanto que as dltimas sdo expandias até atingirem o
tamanho das suas redes bases. As redes de tamanhos similares sdo comparadas entre si.

A compressao é realizada de duas maneiras distintas. A primeira delas utiliza o médulo
de bottleneck associado a reducao do nuimero de canais intermedidarios no médulo. A
segunda maneira apenas reduz o nimero de canais no decorrer da rede. No caminho
contrario, a expansao é realizada sobre as redes otimizadas aumentando-se o nimero de
canais intermediarios dos médulos até que as redes atinjam o valor mais proximo possivel
do niimero de parametros das redes base. As taxas de compressao e expansao sao as

mesmas para todas as camadas numa rede.

4.4 ADAPTACOES NAS REDES E PROPOSTAS DE OTIMIZACAO

As redes base de classificagao utilizadas neste trabalho (a SqueezeNet e a ResNet)
foram originalmente propostas para a base de dados ImageNet (DENG et al), 2009), um

banco complexo e que contém mais de 14 milhoes de imagens dividias em mil classes.

12 Disponivel em |<https://github.com /junyanz/pytorch- CycleG AN-and- pix2pix>.


https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix

Capitulo 4. Adaptagio e implementagdo das otimizagoes 59

Sabendo que o uso da ImageNet acarretaria num elevado tempo de treinamento, para
minimizar esse problema foram utilizados a CIFAR 10 e 100 em seu lugar. No entanto,
enquanto as imagens da ImageNet possuem dimensoes 256 x 256 pixels de largura e altura,
a CIFAR possui dimensoes de apenas 32 x 32 pixels. Além disso, as 1000 classes do primeiro
banco de dados contrastam com as 10 ou 100 classes da CIFAR. Essas diferencas entre os
bancos de dados levam a necessidade de adaptagao nas redes. Ja para as redes generativas,
nao é necessaria a adaptacao a outro banco de dados uma vez que a Pix-2-Pix base realiza
experimento no conjunto maps<>satellite.

Além disso, como os mddulos descritos em detalhes no capitulo [3| foram concebidos
e inicialmente avaliados em redes residuais, para que sua eficiéncia seja verificada como
um modulo genérico, é necessario que eles sejam introduzidos em redes de diferentes
macro-estruturas. No presente trabalho, as redes SqueezeNet, ResNet20, 56 e 110 e a rede
generativa da Pix-2-Pix serao utilizadas como redes base para verificacao da eficiéncia dos
modulos de otimizacao [DSC| Shuffle e Shift.

As adaptagoes das trés redes para atenderem as técnicas de otimizacoes apresentadas

sao descritas a seguir.

4.4.1 Arquitetura SqueezeNet

A primeira das redes a ser modificada ja tem seu préprio médulo de otimizacao, o
moédulo fire. A fim de nao interferir na estrutura que é a base da SqueezeNet, as outras
técnicas foram introduzidas dentro do bloco de contracdo e expansao ja existente e as

modificagoes realizadas estao descritas a seguir.

4.4.1.1 Adaptacao a base de dados

As adaptagoes aplicadas a SqueezeNet compreendem:

o adicao do batch normalization que nao esta presente no artigo original;

o remocao do dropout na ultima camada convolucional;

e a reducao do tamanho do filtro na primeira camada de 7 x 7 para 3 x 3;

o reducgao do passo da rede de 2 para 1;

« reducao da taxa de reducao do mapa de caracteristicas de 3 x 3 para 2 x 2;

Essas adaptacoes foram sugeridas pelo repositorio pytorch—cifar{ig] e seguidas para o

desenvolvimento do presente trabalho.

13 Disponfvel em |<https://github.com /kuangliu/pytorch-cifar>.
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4.4.1.2 Adaptacdo as convolucdes separaveis em profundidade

Para introduzir as[DSCs|na SqueezeNet, propoe-se modificar as convolugoes com kernel
3 x 3 internas do modulo fire, transformando-as em convolugoes separaveis em profundi-
dade. A SqueezeNet formada por médulos fire\DSC|, dé-se o nome de SqueezeNet-DSC.

A [DSC] fatora uma convolugao padrdao em uma convolu¢do em profundidade e uma
convolugdo pontual. Essa fatoragdo, como ji demonstrado no capitulo [3} reduz drastica-
mente o nimero de parametros na camada alterada. O modulo fire alterado pode ser visto
na figura [21]

Figura 21 — Diagrama do moédulo fire com .
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Fonte: A autora (2019).

Sabe-se que o nimero de parametros P de uma convolucao padrao ¢ dada pela equacao
enquanto que para uma [DSC| essa quantidade é dada pela equagao [3.5] Dessa forma,
se consideramos m o nimero de canais de saida da etapa de contracao do modulo fire e
N o numero de canais de salda da camada de expansao, o numero de pardmetros de um

moédulo fire pode ser escrito como:

N N

A equacgao anterior leva a equacao 4.2] como o nimero de pardametros para o moédulo
fire-DSC.

PFIREfDSC =Mm -+ mN -+ DKDKm (42)

Para uma visualizacdo matematica, se temos um nimero de canais de saida N = 128,
o nimero de canais de entrada M = 96, o nimero de canais intermediarios m = 16 e
o tamanho do kernel do filtro Dg = 3. Em um moédulo padrao terfamos 11.776 para-

metros, contrastando com 3.728 parametros do médulo modificado. Em outras palavras,
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temos 68,34% de reducao no nimero de pardmetros do médulo fire ao inserir a na

convolugao 3 x 3 da etapa de expansao.

4.4.1.3 Adaptaciao ao médulo de mistura de canais

O moédulo fire, ao se adaptar ao médulo Shuffle, realiza mudancgas em todas as suas
convolugoes. Na etapa de contragdo a adaptacao ¢é realizada pela substituicdo da convo-
lucdo unitaria por uma convolucao unitaria por grupos. Na etapa de expansao, a o fluxo
que passa pela convolucao pontual recebe a mesma modificagdo ja realizada na etapa de
contragao e o outro fluxo recebe uma operagao de mistura de canais seguida por uma
convolucdo 3 x 3 em profundidade em substituicdo & operacio existente. A SqueezeNet
formada por médulos fire-Shuffle, da-se o nome de SqueezeNet-Shuffie. O diagrama que
ilustra a introdugao do médulo de mistura de canais no bloco fire pode ser visto na figura
221

Figura 22 — Diagrama do moédulo fire-Shuffle.
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O célculo do nimero de parametros do médulo fire-Shuffle ¢ dado pela equagao

Mm  mN
Prirp-snurrLe = e + 29 +mDg Dk (4.3)

Para efeito matematico, toma-se o médulo de exemplo descrito na sub-secdo anterior
e define-se a quantidade de grupos como g = 2. Enquanto que num moédulo padrao
terfamos 11.776 parametros, o médulo modificado nos permite reduzir esse valor a 1.424
parametros. Em outras palavras, temos 87,91% de reducao no niimero de pardmetros de

um maédulo ao substituir o médulo padrao por sua versao fire-Shuffle.
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4.4.1.4 Adaptacdo ao méddulo de deslocamento de canais

Para introduzir o médulo Shift na SqueezeNet, propde-se modificar as convolugdes com
kernel nao unitario da etapa da de expansao do médulo fire, transformando-as em uma
operacao de deslocamento de canais seguida com outra convolucao pontual. A SqueezeNet
formada por médulos fire-Shift, dd-se o nome de SqueezeNet-Shift. O diagrama que ilustra
a introdugao do médulo de deslocamento de canais no moédulo fire pode ser visto na figura

23
Figura 23 — Diagrama do modulo fire-Shift.
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Fonte: A autora (2019).
O célculo do nimero de parametros do médulo fire-Shift é dado pela equagao [4.4]

Prrre—suirr = Mm + mN (4.4)

Para efeito matemético, toma-se o médulo de exemplo descrito na sub-segao [4.4.1.2]
Enquanto que em um moédulo padrao teriamos 11.776 parametros, o médulo modificado
nos permite reduzir esse valor para 3.584 parametros. Em outras palavras, temos 69,56%
de reducao no nimero de parametros de um moédulo ao substituir o médulo padrao por

sua versao fire-Shift.

4.4.2 Arquitetura ResNet

As modificagoes realizadas na macro-arquitetura e no bloco residual da ResNet para se
adaptarem a base de dados CIFAR e as técnicas de otimizacao em estudo sdo descritas a
seguir, com excessao dos médulos Shuffle e Shift. Como os blocos residuais de construgao
da ResNet, foram utilizados em (ZHANG et al., [2018) e em (WU et al., [2018) na concep¢ao
dos modulos Shift e Shuffle, suas implementacoes foram mantidas tal qual descritas no
capitulo [3
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4421 Adaptacdo a base de dados

A ResNet original tem uma macro-arquitetura definida por uma camada de entrada
seguida de pooling; um ntmero definido de moédulos residuais distribuidos entre quatro
blocos; e uma camada totalmente conectada responsavel pelo resultado da rede. Essa
configuragao foi construida tendo em foco a base de dados ImageNet, entretanto pelas
diferencas existentes entre essa base de dados e o CIFAR, mudangas sao necessarias.

A adaptagdao da macro-arquitetura da ResNet é feita em trés passos:

e 0 primeiro pooling da rede é retirado;

o a dimensao do kernel da primeira convolugao é reduzido de 7 para 3; e

o em vez de quatro blocos de médulos residuais, tem-se apenas trés;

Essas adaptacoes foram sugeridas pelo repositério Shiftresnet—cifaﬁ e seguidas para o
desenvolvimento do presente trabalho.
4.4.2.2 Adaptacdo as convolucdes separaveis em profundidade

Para introduzir as convolugoes separaveis em profundidade na ResNet, propoe-se subs-
tituir as convolugoes padrao do moédulo original por . A ResNet formada pelos mé-
dulos modificados, dé-se o nome de ResNet{DSC| O médulo alterado pode ser visto no
diagrama da figura [24]

Figura 24 — Diagrama do moédulo da ResNet.
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Fonte: A autora (2019).

Com o nimero de canais de entrada, M, sendo o mesmo valor do niimero de canais

de saida, NV, o calculo do nimero de parametros de um bloco residual padrao é dado pela

14 Disponfvel em |<https://github.com/alvinwan /shiftresnet-cifar>.
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equacao 4.5 e do ntimero de parametros de um bloco residual com ¢ dado pela
equacao [£.6] Por completude, define-se também o cdlculo do nimero de pardmetros dos
blocos residuais de bottleneck, Shuffle e Shift nas equagoes [4.7] [.8] [£.9] respectivamente.

Presiqual = 2DpmM (4.5)
Presidual—psc = Di(M +m) + 2mM (4.6)
Priottences = m * (2M + mD;) (4.7)
Pshupae = ]\/Zn + Dim + ;ri\/[g (4.8)
Py = 2mM (4.9)

Para uma visualizacdo matematica, se temos um nimero de canais de entrada e de
saida M = N = 32, o numero de canais intermediarios m = 16, o tamanho do nicleo
do filtro Dg = 3 e o numero de grupos g = 2 quando as convolugoes por grupo sao
aplicadas. Em um bloco residual padrao teriamos 9.216 parametros, contrastando com
1.456, 3.328, 528, 1.024 parametros dos blocos modificados, respectivamente. Em outras
palavras, temos 84,20%, 63,89%, 94,27% e 88,89% de reduc¢ao no niimero de pardmetros
dos respectivos blocos em relagdo ao modelo original.

Os diagramas dos demais mddulos residuais estdo representados nas figuras [2 e
18

4.4.3 Arquitetura Pix-2-Pix

A rede generativa da Pix-2-Pix, na forma de uma UNet, é formada por uma etapa
de codificacao e outra de decodificacdo. Propoe-se, como modificacdo da arquitetura da
rede generativa, a substituicio das convolugoes da etapa de codificagao por [DSC| e por
moédulos de otimizagao Shuffle e Shift sem as conexoes de atalho.

O ntmero de parametros de uma convolugao padrao e de uma [DSC| é dado pelas
equagoes [3.4e[3.5] J& o ntimero de parametros dos médulos Shuffle e Shift sem as conexoes
de atalho sao iguais as equacoes e[4.9) uma vez que a retirada das conexoes de atalho
nao modificam o nimero de parametros do bloco.

Para uma visualizagdo matematica, se temos um ntmero de canais de entrada e de
saida M = N = 32, o numero de canais intermediarios m = 16, o tamanho do nticleo do
filtro D = 4 e o nimero de grupos g = 8 quando as convolugoes por grupo sao aplicadas.

Em uma convoluc¢ao padrao de codificacao teriamos 16.384 parametros, contrastando com
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1.536, 352, 1.024 parametros dos blocos modificados, respectivamente. Em outras palavras,
temos 90,62%, 97,85% e 93,75% de reducao no niimero de pardmetros na substituicao de
uma convolugdao padrdao por, respectivamente, uma [DSC| e médulos Shuffle e Shift sem

conexoes de atalho.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos pelo experimento descrito no
capitulo [ Os resultados de classifica¢do sdo organizados de acordo com trés cendrios: a
aplicacao direta das técnicas de otimizacao nas redes base; a expansao das redes ResNet
otimizadas até o patamar de nuimero de parametros das redes base; e a contragao das
ResNets base até o patamar de nimero de parametros das redes otimizadas. Os resultados
sobre os modelos generativos sao apresentados em seguida.

Tomando as redes SqueezeNet, ResNet 20, ResNet 56 e ResNet 110, bem como as
suas variantes que compreendem as técnicas de [DSC|, Shuffle e Shift, a eficiéncia da rede
¢é apresentada pela razao entre a taxa de acerto e o nimero de parametros do modelo e,
em seguida, pelo seu tempo de inferéncia.

Uma vez que a implementacao da operagcao de deslocamento de Canaisﬂ ¢ feita para
que ela funcione apenas em [GPU] as medigdes em CPU realizadas durante o experimento
consideraram que, quando presentes nas redes otimizadas, essas operacoes continuariam
sendo realizadas em [GPU] Para que a distribui¢io do processamento ndo deixe em des-
vantagens as redes que nao possuem a operacao de Shift, em cada arquitetura foi escolhida
uma convolugdo para ser processada em [GPU]

Na SqueezeNet e em suas otimizacoes, com excecao da otimizagao por deslocamento de
canais, a convolucao da etapa de contracao do médulo fire é enviada para processamento
na [GPU] Essa escolha é feita considerando que o processamento mais eficiente dessa
convolugao traria menos beneficios no tempo de inferéncia da rede do que a escolha de
outra operagao do modulo fire.

Para as variacoes do modelo ResNet, a escolha do envio de convolucoes de baixo
custo computacional para uma [GPU] em resultados preliminares, apresentou resultados
bastante inferiores ao desempenho temporal das redes com operacgoes de deslocamento
de canais. Dessa forma, as medigoes em CPU que serao descritas nas secoes seguintes
foram realizadas com o envio de convolugbes de alto custo computacional para a [GPU|
Como sera demonstrado mais adiante no capitulo, mesmo essa escolha nao foi suficiente
para que as técnicas [DSC| e Shuffle superassem, em tempo de processamento, as redes
ResNet-Shift.

Os resultados obtidos pela rede Pix-2-Pix, diferente das redes anteriores que se baseiam
na acuracia na classificagao das classes, sao medidos de acordo com a acuracia pixel-a-pixel
e com o impacto perceptual das imagens geradas. Para a base de dados maps<satellite,
respostas de voluntarios sao utilizadas para avaliar o impacto perceptual da aplicagao de
técnicas de otimizacao sobre o modelo de rede profunda original. Para a obtencao desta

segunda métrica, cada rede generativa foi avaliada por aproximadamente 10 voluntérios.

1 Disponfvel em |<https://github.com/peterhj/shiftnet_cuda_ v2>.
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5.1 EXPERIMENTOS COM AS DIFERENTES OTIMIZACOES

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos sobre o primeiro cenéario de avali-

acao: a aplicacao direta das otimizagoes por [DSC| e pelos médulos Shift e Shuffle.
5.1.1 Arquitetura SqueezeNet

Tabela 1 — Resultados do modelo SqueezeNet e suas otimizagdes na base CIFAR 10.

Taxa acerto Numero de Ep Tempo Tempo
Top 1 (%) Pardmetros (x1073) GPU (ms+A) CPU (ms+A)

SqueezeNet 90,11 746638 0,12 2,21 + 0,25 6,61 £ 0,12
SqueezeNet-DSC 87,50 248670 0,35 2,40 + 0,21 9,55 + 0,15
SqueezeNet-Shift 87,97 246926 0,36 2,66 £+ 0,22 5,36 + 0,13

SqueezeNet-Shuffle (g = 2) 87,83 114574 0,77 2,58 + 0,31 10,23 + 0,11

Fonte: A autora (2019).

Tabela 2 — Resultados do modelo SqueezeNet e suas otimizagoes na base CIFAR 100.

Taxa acerto Numero de FEp Tempo Tempo
Top 5 (%) Pardmetros (x107%) GPU (ms+A) CPU (ms+A)

SqueezeNet 89,36 792088 0,12 2,20 + 0,17 6,78 + 0,13
SqueezeNet-DSC 88,51 295020 0,30 2,34 + 0,26 9,69 + 0,16
SqueezeNet-Shift 89,92 293276 0,31 2,66 £+ 0,23 5,44 + 0,15

SqueezeNet-Shuffle (g = 2) 90,23 160924 0,56 2,68 + 0,27 10,27 + 0,14

Fonte: A autora (2019).

Figura 25 — Graficos dos resultados das redes Squeeze sobre a @ acuracia; e (IEI) o tempo
de inferéncia em CPU.
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Fonte: A autora (2019).

Nas tabelas 1] e [2| e nos graficos da figura estao listados os resultados obtidos
pelo modelo SqueezeNet e suas variagoes: a SqueezeNet-DSC, a SqueezeNet-Shift e a
SqueezeNet-Shuffle.
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Considerando a base de dados CIFAR 10, a rede base obteve a melhor taxa de acerto,
no valor de 90,11%. Apesar desse resultado, as taxas de acerto das redes otimizadas nao
ficaram mais do que 2,61% abaixo deste valor. No entanto, quando se analisa a eficiéncia
das redes com relacao ao numero de parametros, Fp, dada pela razao entre a taxa de
acerto e o nimero de parametros, o pior desempenho foi da SqueezeNet original. A rede
mais eficiente, por um fator de cerca de 6,42x, foi a SqueezeNet-Shuffie.

Analogamente, na base de dados CIFAR 100 a melhor taxa de acerto foi obtida pelo
modelo SqueezeNet-Shuffle, um valor de 90,23%, e as demais redes nao ficaram mais do
que 1,72% abaixo deste valor. Da mesma forma, a SqueezeNet-Shuffle foi a arquitetura
mais eficiente com relacao a taxa de acerto, no entanto, o ganho frente a rede menos
eficiente reduz-se para 4,67x.

Considerando o tempo de inferéncia em GPU, os resultados obtidos para as bases
CIFAR foram bastante préximos. Utilizando os intervalos de confianga com nivel de 95%
a partir das médias e dos desvios padrao apresentados na tabela [1| e na tabela [2| tanto
para a base CIFAR 10 quanto para a base CIFAR 100, a rede mais rapida é a SqueezeNet.
Com o mesmo procedimento, para a inferéncia em CPU, a menor laténcia foi obtida pela
SqueezeNet- Shift.

5.1.2 Arquitetura ResNet

Nas tabelas [3] e [4] e nos graficos da figura [26] estao listados resultados obtidos nos

experimentos com os modelos ResNets 20, 56 e 110 e para as suas otimizagoes: a ResNet-
DSC, a ResNet-Shift e a ResNet-Shuffle.

Tabela 3 — Resultados do modelo ResNet e suas variagoes na base CIFAR 10.

Taxa acerto Numero de Ep Tempo Tempo

Top 1 (%) Parametros (x107%) GPU (ms+A) CPU (ms+A)

ResNet20 86,47 272762 0,32 1,71 £ 0,08 294 £ 0,10
ResNet20-DSC 80,37 40810 1,97 2,21 £ 0,07 5,28 £ 0,06
ResNet20-Shift 80,81 35194 2,29 1,92 +£ 0,06 2,07 £ 0,11
ResNet20-Shuffle (g = 2) 81,94 24682 3,29 2,55 +£ 0,07 2,61 £ 0,09
ResNeth6 88,79 856058 0,10 4,45 + 0,06 8,01 £ 0,10
ResNet56-DSC 82,51 120106 0.68 5,83 £ 0,14 17,32 £ 0,20
ResNet56-Shift 84,05 102394 0,82 495+ 0,04 5,19 + 0,11
ResNet56-Shuffle (g = 2) 83,36 67786 1,23 7,00 £ 0,08 7,06 £ 0,12
ResNet110 88,99 1731002 0,05 7,32 £ 0,16 16,05 £ 1,02
ResNet110-DSC 83,34 239050 0,35 11,50 £ 0,41 36,83 £ 1,22
ResNet110-Shift 85,02 203194 0,41 9,56 £ 0,20 9,90 + 0,08
ResNet110-Shuffle (g = 2) 83,19 132442 0,63 13,62 £ 0,20 13,72 £ 0,16

Fonte: A autora (2019).
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Tabela 4 — Resultados do modelo ResNet e suas variagoes na base CIFAR 100.
Taxa acerto Numero de Ep Tempo Tempo
Top 1 (%) Pardmetros (x107%) GPU (ms+A) CPU (ms+A)
ResNet20 86,78 278612 0,31 1,68 + 0,04 2,88 + 0,08
ResNet20-DSC 81,08 46660 1,74 2,18 + 0,07 5,29 + 0,11
ResNet20-Shift 79,80 41044 1,94 2,00 + 0,07 2,08 + 0,08
ResNet20-Shuffle (g = 2) 81,48 30532 2,67 2,58 + 0,08 2,58 + 0,07
ResNeth6 87,10 861908 0,10 4,46 + 0,12 8,04 + 0,09
ResNet56-DSC 83,20 125956 0,66 5,84 + 0,09 17,36 + 0,17
ResNet56-Shift 83,90 108244 0,78 4,94 £+ 0,10 5,19 + 0,08
ResNet56-Shuffle (g = 2) 85,85 73636 1,16 6,89 + 0,14 7,00 £+ 0,09
ResNet110 87,65 1736852 0,05 7,41 + 0,12 16,09 + 0,21
ResNet110-DSC 83,70 244900 0,34 11,563 + 0,34 36,65 + 0,75
ResNet110-Shift 85,76 209044 0,41 9,88 + 0,22 10,48 + 0,28
ResNet110-Shuffle (g = 2) 85,79 138292 0,62 13,77 £ 0,26 13,90 + 0,14

Fonte: A autora (2019).

Figura 26 — Graficos dos resultados das redes ResNet sobre @) a acuracia; e (]EI) o tempo
de inferéncia em CPU.
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Fonte: A autora (2019).
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Para a base de dados CIFAR 10, as melhores taxas de acerto foram 86,47%, 88,79% e
88,99% considerando as redes ResNet 20, 56 e 110, respectivamente. As taxas de acerto
das redes otimizadas ficaram entre 3,97 e 6,28% abaixo destes valores. Ao analisar-se a
eficiéncia das redes com relagao ao nimero de parametros, Ep, os piores desempenhos
foram obtidos pelas redes ResNets originais. As redes mais eficientes foram as ResNets-
Shuffle.

Analogamente, para a base de dados CIFAR 100, as melhores taxas de acerto obtidas
foram 86,78%, 87,10% e 87,65% nas ResNets 20, 56 e 110, respectivamente, e as outras
arquiteturas nao ficaram mais do que 6,8%, 3,9% ou 3,97% abaixo dessas acurécias. No-

vamente as redes mais eficientes com relacao a taxa de acerto foram arquiteturas do tipo

ResNet-Shuffle.
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Considerando os tempos de inferéncia em GPU, os resultados obtidos para ambas as
bases CIFAR foram bastante préximos. Utilizando os intervalos de confianga com nivel
de 95% a partir das médias e dos desvios padrio apresentados na tabela [3| e na tabela [4]
tanto para a base CIFAR 10 quanto para a base CIFAR 100, as redes mais rapidas sao as
ResNet originais. Com o mesmo procedimento, para a inferéncia na CPU, as redes mais
rapidas obtidas sao as ResNet-Shift.

5.1.3 Consideracées

Os resultados anteriores demonstram que uma rede, independente de seu tamanho, ao
ser otimizada geralmente apresenta queda na acuracia. Os parametros de uma rede sao os
responsaveis pela representacao dos dados em estudo. Em principio, quanto mais parame-
tros uma rede possui, mais fielmente ela pode se adequar a distribuicao das informacoes
que sao apresentadas durante seu treinamento. Ao aplicar técnicas de otimizacao de redes
neurais profundas, o primeiro efeito a ser observado é uma queda na acuracia uma vez
que a rede otimizada possui menos parametros.

O nimero de parametros, no entanto, nao é o unico fator a influenciar a acuracia
da rede. A distribuigdo e organizacao deles, ou seja, a definicdo da arquitetura da rede
profunda, também tem influéncia em sua performance. Prova disso é que as redes mais
compactas, obtidas nas otimizagoes por Shuffle, apresentaram acuracias maiores com re-
lagdo a outras redes com mais parametros do que ela. Por exemplo, a SqueezeNet-Shuffle
foi a rede que apresentou os melhores resultados na base de dados CIFAR 100 mesmo
sendo a menor das redes Squeeze nessa base de dados. Outros exemplo sao as redes Shift,
as quais possuem menos parametros do que as redes [DSC| e, no entanto, na maioria dos
casos ainda fornecem melhores resultados.

A quantidade de pardmetros, as operagoes realizadas e a plataforma na qual a rede esta
sendo testada influenciam os tempos de inferéncia. Ao se tomar as redes base ResNet20,
ResNetb6 e ResNet110 os médulos que as compoes sao os mesmos, apenas divergindo
em quantidade de uma rede para a outra, e os tempos de inferéncia crescem diretamente
quanto maior for a rede. Além disso, ha operagdes que sdo mais ou menos paralelizaveis
e operagoes que realizam mais ou menos em relagio a quantidade de acessos a
memoria. As operagoes mais paralelizaveis sdo mais velozes em [GPU] e as operagoes que
demandam mais acessos a memoria por FLOP tem seu tempo de processamento domi-
nado pelas operagoes de leitura e escrita. As convolugoes padrao com kernels maiores do
que 1, presentes nas redes base, sdo operagoes bastante paralelizaveis e que se beneficiam
do processamento em [GPU] isso é verificado pelos resultados de laténcia dessas redes. As
convolugoes em profundidade sdo operacoes cuja laténcia é dominada pelo tempo despen-
dido nos acessos & meméria, sendo mais lentas e, por estarem presentes nas redes [DSC| e
Shuffle, podem justificar o processamento mais lento delas. Essas operagoes, no entanto,

também se beneficiam da paralelizacdo do processamento. Observando as diferencas de
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tempo de processamento nas tabelas [1| e , tanto o maior tempo de processamento que
essas convolugoes trazem as redes quanto o beneficio que as fornecem sao demons-
trados pelas redes [DSC| e Shuffle. Nas tabelas que apresentam os resultados das ResNets
os tempos de inferéncia também apontam o quanto as convoluc¢oes em profundidade se
beneficiam das[GPUs Nessas tabelas, os tempos de processamento em CPU foram medi-
dos levando em consideracao o processamento distribuido, no qual uma camada de alto
custo computacional dos médulos residuais é enviada para processamento em [GPU| mas,
enquanto que as redes [DSC| possuem duas convolugoes em profundidade em seu médulo
residual e apenas uma delas é enviada & [GPU] as redes Shuffle possuem e enviam apenas
uma camada. Dessa forma, o aumento de tempo de processamento devido a mudanca de
plataforma de teste é maior nas redes [DSC|

Ademais, ao observar os tempos de inferéncia das tabelas[I] e [2] as redes Shift sao as
que menos apresentam diferenca de laténcia entre as plataformas. Isso pode ser explicado
pela auséncia de operacoes de elevado custo computacional nessas redes. Sem convolugoes
pesadas computacionalmente e paralelizaveis que possam se beneficiar do processamento
em [GPU] o tempo de processamento das redes Shift tem pouca variagao entre as plata-
formas de teste.

Assim sendo, nao basta para o desenvolvedor escolher qualquer técnica de otimizacao.
Diferentes otimizagoes alteram a arquitetura das redes de maneiras distintas e essas mo-
dificagoes podem ser melhores ou piores com relagdo aos efeitos sobre as acuracias e as

laténcias das redes.

5.2 EXPANSAO DAS RESNETS OTIMIZADAS

Supondo que uma rede base pudesse ser substituida por outras redes com o mesmo
numero de pardmetros mas formadas pelos médulos de otimizagdo em analise, essas novas
redes teriam vantagens em relagdo a acurdcia e ao tempo de processamento? Essa é a
pergunta que se deseja responder com os resultados apresentados nesta segdo. Para tal,
as redes ResNet otimizadas sao expandidas até atingirem o ntimero de parametros das
redes base.

Nas tabelas [f] e [6] e nos graficos da figura [27] estao listados os resultados obtidos pelos
modelos ResNets-DSC, Shift e Shuffle expandidos. Nas tabelas, os valores nos nomes de
cada rede corresponde as taxas de reducao que, por estarem no intervalo entre 0 e 1,
efetivamente definem suas taxas de expansao.

Considerando a base de dados CIFAR 10, as melhores taxas de acerto foram obtidas
pela estratégia Shuffle, 89,02% e 89,78%, nas ResNets 20 e 56. Na ResNet 110, a melhor
acuracia foi de 88,81% pela estratégia Shift, tendo a variacao Shuffle ficado menos de 1%
abaixo desta. De forma geral, as redes otimizadas nao diferiram mais do que 2,44% em

acuracia.
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Analogamente, para a base CIFAR 100 as melhores taxas de acerto obtidas foram pela
estratégia Shuffle, 89,63% e 89,97%, nas ResNets 20 e 56. Para a ResNet 110, a melhor
acuracia foi de 90,23% pela estratégia Shift, tendo a variagao Shuffle ficado menos de 2%
abaixo deste valor. De forma geral, as redes otimizadas nao diferiram mais do que 3,51%
em acuracia.

Considerando os tempos de inferéncia em GPU das redes otimizadas, os resultados
obtidos para ambas as bases CIFAR foram bastante préximos. Utilizando os intervalos
de confianca com nivel de 95% a partir das médias e dos desvios padrao apresentados
na tabela [f] e na tabela [6] tanto para a base CIFAR 10 quanto para a base CIFAR 100,
as redes mais rapidas sao as ResNets-Shift. Com o mesmo procedimento, considerando

inferéncia na CPU, as redes mais rapidas também sao as ResNets-Shift.

5.2.1 Consideracoes

Considerando que em aplicacoes praticas uma diferenca de até 5% na taxa de acerto
é aceitével, as redes otimizadas sio equivalentes as redes basd?l Ao comparar as acurécias
das redes expandidas com as ResNets base, para as duas bases de dados, os resultados

obtidos ficaram todos dentro do intervalo de 86,12% a 90,23%, um intervalo de apenas

2 Este foi um parametro empirico definido nesta dissertacdo com base em trabalhos de outros pesqui-

sadores da area.

Tabela 5 — Resultados dos modelos ResNets otimizados e expandidos na base base CIFAR

10.
Taxa acerto Numero de Tempo Tempo

Top 1 (%) Parametros GPU (ms£A) CPU (ms£A)

ResNet20 86,47 271762 1,71 + 0,08 2,94 + 0,10
ResNet20-DSC-0.36 86,58 270684 2,15 £ 0,05 12,94 + 0,21
ResNet20-Shift-0.35 87,55 270101 1,96 + 0,07 3,37 £ 0,10
ResNet20-Shuffle-0.27 89,02 262960 2,56 £ 0,07 4,88 £ 0,04
ResNet56 88,79 856058 4,45 + 0,06 8,01 + 0,10
ResNet56-DSC-0.35 87,78 849176 5,55 £ 0,10 45,03 + 1,24
ResNet56-Shift-0.34 88,72 852966 5,00 + 0,11 8,55 + 0,09
ResNet56-Shuffie-0.25 89,78 864522 6,90 £+ 0,13 13,50 + 0,11
ResNet110 88,99 1731002 7,32 + 0,16 16,05 + 1,02
ResNet110-DSC-0.35 87,14 1693880 10,96 + 0,16 94,39 4+ 2,03
ResNet110-Shift-0.34 88,81 1699812 9,81 £ 0,13 16,24 £+ 0,18
ResNet110-Shuffle-0.25 88,18 1699146 13,03 £ 0,22 2591 + 0,21

Fonte: A autora (2019).
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Tabela 6 — Resultados dos modelos ResNets otimizados e expandidos na base CIFAR 100.

Taxa acerto Numero de Tempo Tempo
Top 5 (%) Parametros GPU (ms+A) CPU (ms£A)
ResNet20 86,78 278612 1,68 +£ 0,04 2,88 + 0,08
ResNet20-DSC-0.37 86,12 272677 2,13 £ 0,09 12,58 + 0,21
ResNet20-Shift-0.36 88,12 271215 1,94 4+ 0,06 3,30 £ 0,12
ResNet20-Shuffle-0.27 89,63 284290 2,53 £ 0,05 4,74 £+ 0,09
ResNetb6 87,10 861908 4,46 + 0,12 8,04 £+ 0,09
ResNet56-DSC-0.35 88,77 865646 5,64 + 0,10 45,29 + 0,81
ResNet56-Shift-0.34 89,60 869976 5,11 £ 0,09 8,59 £ 0,10
ResNet56-Shuffie-0.25 89,97 887652 6,77 £ 0,12 13,05 + 0,17
ResNet110 87,65 1736852 7,41 +£ 0,12 16,09 + 0,21
ResNet110-DSC-0.35 87,21 1710350 10,81 £ 0,19 94,71 + 1,89
ResNet110-Shift-0.34 90,23 1716822 9,85 £+ 0,25 16,19 £+ 0,13
ResNet110-Shuffle-0.25 88,72 1722276 13,18 £ 0,38 24,93 4+ 0,26

Fonte: A autora (2019).

4,11%. A rede base que teve a maior variacao com relacao a suas otimizacoes expandidas,
a rede ResNet56 na base CIFAR 100, apresentou uma diferenca maxima de 2,87%.

Com relacao ao tempo de inferéncia, no entanto, todos os resultados obtidos foram
favordveis as redes originais. No processamento em [GPU]as redes otimizadas ja eram mais
lentas do que as redes base antes de serem expandidas. Com o aumento do ntimero de
canais ao longo da rede esse fato nao sofreu alteracao. As no entanto demonstram
seu poder de paralelizacao ao fornecerem tempo de inferéncia das redes expandidas que nao
diferem mais de 0,64ms das redes otimizadas. O processamento em CPU no entanto, salvo
no caso das redes Shift, é bastante afetado, uma vez que com mais canais ha mais dados a
serem calculados nas convolugoes. As redes com modulos Shift sdo as menos afetadas pois
esses modulos sao compostos apenas por convolugoes unitarias e que dependem menos da

paralelizacao do processamento.
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Figura 27 — Gréficos dos resultados das redes ResNet otimizadas e expandidas sobre @)
e (]ED a acuracia na CIFAR 10 e na CIFAR 100, repectivamente; e (d) e
@ o tempo de inferéncia em CPU para as bases CIFAR 10 e CIFAR 100,

respectivamente.
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Fonte: A autora (2019).

5.3 REDUCAO DAS ARQUITETURAS RESNETS

Considerando que as ResNets base tivessem seu niimero de parametros reduzido ao
patamar das redes otimizadas através da reducao no ntimero de canais ou do uso de seu
modulo de bottleneck, as redes otimizadas teriam vantagens em relacao a acuracia e ao
tempo de processamento? Essa ¢ a pergunta que se deseja responder com os resultados
apresentados nesta secao.

Nas tabelas[7]e[8],[9]e[10]e[11]e[I2]estao listados os resultados obtidos para as ResNets20,
ResNetsh6 e ResNets110 reduzidas ao nivel de nimero de parametros das ResNets-DSC,
ResNets-Shift e ResNets-Shuffle, respectivamente. Os valores nos nomes de cada rede
correspondem as taxas de reducao utilizadas. Além disso, quando o nome da rede é for-
mado pelo termo "block", significa que a rede é constituida por médulos bottleneck, caso
contrario, a reducao é feita pela diminuicdo do niimero de canais ao longo da arquitetura.

Em todos os testes desta secao, utilizando os intervalos de confianca com nivel de 95%
a partir das médias e dos desvios padrao apresentados nas tabelas [7] [ [] e
tanto para a base CIFAR 10 quanto para a base CIFAR 100, as redes mais rapidas sao as

ResNets reduzidas pelo nimero de canais.
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5.3.1 Reducdo ao nivel das Redes [DSC]

Nas tabelas [7] e [§] para as duas bases de dados, as melhores taxas de acerto obtidas
foram das redes ResNet-bottleneck. Apesar desse resultado, as taxas de acerto das ResNets-
DSC nao ficaram mais do que 2,45% abaixo deste valor.

Os piores tempos de inferéncia obtidos foram decorrentes das redes otimizadas pela
[DSC] Esses resultados, juntamente com os das tabelas [T}, [2], [3, 4 [] e [6] evidenciam que a
substitui¢ao de convolugdes padrao por [DSC| apesar de reduzir o ntimero de pardmetros
de uma camada, eleva consistentemente o tempo de processamento.

Dessa forma, conclui-se que as redes [DSC| sdo equivalentes as redes bottleneck com

relacdo & acurécia, porém entre as redes consideradas as [DSC| sdo mais lentas.

5.3.2 Reducao ao nivel das Redes Shift

Nas tabelas [9] e [I0], para as duas bases de dados, as melhores taxas de acerto obtidas
se dividem entre as redes ResNet-Shift e as ResNets-bottleneck.

Nao obstante as menores laténcias nao serem das ResNets-Shift, seus tempos de proces-
samento foram melhores do que os das ResNets-bottleneck. Esses resultados, juntamente
com os das tabelas [T} [2] [3 [}, ] e [6] evidenciam que a substitui¢ao de convolugdes padrao
por operacoes de deslocamento de canais seguidas por convolugoes pontuais, além de re-
duzir o nimero de pardametros de uma camada, nao afetam de maneira consideravel os
tempos de processamento.

Dessa forma, conclui-se que as redes Shift sao equivalentes as redes bottleneck com

relagdo a acurédcia e superiores a elas com relagao aos tempos de processamento.

Tabela 7 — Resultados dos modelos ResNets reduzidas ao tamanho da ResNet-DSC na
base CIFAR 10.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo
Top 1 (%) Pardmetros GPU (ms+A) CPU (mst+A)

ResNet20-DSC 80,37 40810 2,21 +£ 0,07 5,28 & 0,06
ResNet20-2.5 79,20 41341 1,53 + 0,05 1,83 + 0,08
ResNet20-2.4 block 82,30 41169 2,12 40,10 2,13 & 0,06
ResNet56-DSC 82,51 120106 583 40,14 17,32 & 0,20
ResNet56-2.6 82,68 121648 3,81 + 0,08 4,58 + 0,10
ResNet56-2.4 block 84,96 117279 560 £ 0,09 573 4+ 0,11
ResNet110-DSC 83,34 239050 11,50 £ 0,41 36,83 + 1,22
ResNet110-2.6 83,51 245632 7,35 + 0,17 9,06 + 0,14
ResNet110-2.3 block 84,96 242374 10,85 £ 0,19 11,08 £ 0,11

Fonte: A autora (2019).
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Tabela 8 — Resultados dos modelos ResNets reduzidas ao tamanho da ResNet-DSC na
base CIFAR 100.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo

Top 5 (%) Pardmetros GPU (ms+A) CPU (ms£A)

ResNet20-DSC 81,08 46660 2,18 £ 0,07 5,29 £ 0,11
ResNet20-2.4 76,59 47669 1,54 £ 0,04 1,76 + 0,09
ResNet20-2.4_block 81,09 47019 2,10 £ 0,06 2,20 £ 0,09
ResNet56-DSC 83,20 125956 5,84 £+ 0,09 17,36 £ 0,17
ResNetb6-2.6 80,69 123898 3,92 + 0,07 4,63 + 0,08
ResNet56-2.4  block 84,14 123129 5,61 £ 0,12 5,75 £ 0,12
ResNet110-DSC 83,70 244900 11,53 £ 0,34 36,65 &+ 0,75
ResNet110-2.6 82,09 247882 7,37 + 0,26 8,91 + 0,10
ResNet110-2.3_ block 85,87 248224 10,61 + 0,32 11,02 £+ 0,14

Fonte: A autora (2019).

Tabela 9 — Resultados dos modelos ResNets reduzidos ao tamanho da ResNet-Shift na

base CIFAR 10.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo
Top 1 (%) Parametros GPU (ms+A) CPU (ms£A)
ResNet20-Shift 80,81 35194 1,92 + 0,06 2,07 £ 0,11
ResNet20-2.7 76,86 34636 1,52 £ 0,06 1,71 + 0,10
ResNet20-2.7_block 79,91 34031 2,10 £ 0,05 2,13 £ 0,10
ResNet56-Shift 84,05 102394 4,95 + 0,04 5,19 £ 0,11
ResNetb6-2.8 80,20 101429 3,82 + 0,06 4,50 + 0,10
ResNet56-2.6_ block 84,49 104246 5,53 £ 0,07 5,66 £ 0,08
ResNet110-Shift 85,02 203194 9,56 £+ 0,20 9,90 £ 0,08
ResNet110-2.8 81,91 204857 7,25 + 0,18 8,81 + 0,10
ResNet110-2.6_ block 85,19 205298 10,82 £ 0,18 11,05 £ 0,13

Fonte: A autora (2019).

5.3.3 Reducdo ao nivel das Redes Shuffle

Nas tabelas [11] e [12] para as duas bases de dados, as melhores taxas de acerto obtidas
foram das redes ResNet-Shuffle. Esse resultado reitera a eficiéncia das redes Shuffle em
arquiteturas com um ndmero bastante reduzido de parametros. Nao obstante, os piores
tempos de inferéncia obtidos foram decorrentes das redes otimizadas pelo médulo Shuffie.
Esses resultados, juntamente com os das tabelas 1], [2 3] [ [ e [6] evidenciam, da mesma
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Tabela 10 — Resultados dos modelos ResNets reduzidos ao tamanho da ResNet-Shift na
base CIFAR. 100.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo

Top 5 (%) Pardmetros GPU (ms+A) CPU (ms£A)

ResNet20-Shift 79,80 41044 2,00 £ 0,07 2,08 £ 0,08
ResNet20-2.6 75,82 41242 1,52 £ 0,03 1,69 + 0,04
ResNet20-2.6_ block 81,07 42728 2,11 £ 0,08 2,23 £ 0,07
ResNet56-Shift 83,90 108244 4,94 £+ 0,10 5,19 £ 0,08
ResNetb6-2.7 78,42 110632 3,77 £ 0,09 4,56 + 0,11
ResNet56-2.6_ block 84,49 110096 5,46 £+ 0,06 5,73 £ 0,14
ResNet110-Shift 85,76 209044 9,88 £+ 0,22 10,48 + 0,28
ResNet110-2.8 80,31 206927 7,27 + 0,24 8,77 + 0,08
ResNet110-2.6_ block 84,54 211148 10,77 £ 0,18 11,05 £ 0,10

Fonte: A autora (2019).

maneira que para a otimizacao por [DSC| que as convolugdes em profundidade, apesar de
reduzir o nimero de parametros de uma camada, elevam o tempo de processamento.
Dessa forma, frente as outras formas de reducao da ResNet, conclui-se que as redes

Shuffle tém vantagens com relagdo a acuracia mas nao em relagao aos tempos de inferéncia.

Tabela 11 — Resultados dos modelos ResNets reduzidas ao tamanho da ResNet-Shuffle na
base CIFAR 10.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo

Top 1 (%) Pardmetros GPU (ms+A) CPU (ms+A)

ResNet20-Shuflle 81,94 24682 2,55 £ 0,07 2,61 + 0,09
ResNet20-3.25 74,02 23604 1,54 £ 0,06 1,67 £+ 0,10
ResNet20-3.4_ block 79,14 24869 2,05 £ 0,06 2,08 £ 0,05
ResNet5H6-Shuffle 83,36 67786 7,00 £ 0,08 7,06 £ 0,12
ResNet56-3.5 77,59 68037 3,86 + 0,08 4,52 + 0,07
ResNet56-3.5_ block 82,49 67739 5,49 £+ 0,09 5,52 £ 0,12
ResNet110-Shuffle 83,19 132442 13,62 £ 0,20 13,72 £ 0,16
ResNet110-3.5 79,96 137355 7,49 + 0,17 8,56 + 0,12
ResNet110-3.5_ block 82,75 132044 10,87 £ 0,20 10,75 £ 0,08

Fonte: A autora (2019).
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Tabela 12 — Resultados dos modelos ResNets reduzidos ao tamanho da ResNet-Shuffie na

base CIFAR 100.

Taxa de acerto Numero de Tempo Tempo

Top 5 (%) Pardmetros GPU (ms+A) CPU (ms£A)

ResNet20-Shuffie 81,48 30532 2,58 + 0,08 2,58 + 0,07
ResNet20-3 71,44 31169 1,53 £ 0,05 1,71 + 0,10
ResNet20-3.5_ block 77,88 30719 2,06 £ 0,05 2,10 £ 0,08
ResNet56-Shuftle 87,10 73636 6,59 £ 0,14 7,00 £ 0,09
ResNetb6-3.3 75,68 75636 3,94 + 0,10 4,45 + 0,10
ResNet56-3.5_ block 83,28 73589 5,45 £ 0,09 5,53 £ 0,10
ResNet110-Shuffle 85,79 138292 13,77 £ 0,26 13,90 £ 0,14
ResNet110-3.5 77,61 139065 7,40 + 0,19 8,52 + 0,08
ResNet110-3.5_ block 83.35 137894 10,68 £ 0,37 10,74 £ 0,16

Fonte: A autora (2019).

5.4 ARQUITETURA PIX-2-PIX

As redes foram treinadas para gerarem imagens de mapas a partir de imagens
de satélites. Os resultados obtidos no calculo das taxas de acerto pixel-a-pixel médias
com seus intervalos de confianga e seus resultados perceptuais sdo listados na tabela [13]

O intervalo de confianca considerado é baseado em um nivel de certeza de 95%.

Tabela 13 — Resultados dos modelos .

Acurécia Taxa de erro Ntumero de
pixel-a-pixel (%)  perceptual — Pardmetros (x10°)
Pix-2-Pix 62,18 4+ 0,58 0,20 54,41
Pix-2-Pix-DSC 57,35 £+ 0,54 0,15 36,14
Pix-2-Pix-Shift 60,40 4+ 0,61 0,20 36,06
Pix-2-Pix-Shuffle (g = 8) 51,59 + 0,62 0,10 35,60

Fonte: A autora (2019).

As imagens foram avaliadas de forma empirica. Um site web foi construido, e volunta-
rios puderam avaliar as imagens considerando sua qualidade. O site para a realizacao do
estudo perceptual foi distribuido para voluntarios. Dessa forma, o nimero de voluntarios
que responderam a pesquisa foi de 45 voluntarios.

No estudo perceptual foram selecionadas imagens geradas a partir do conjunto de
teste da base de dados maps<>satellite. Para cada rede, 25 imagens reais e 25 imagens

sintéticas foram selecionadas de forma aleatéria. O ordenamento das imagens na sequéncia
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Figura 28 — Imagens geradas pelas redes @ Pix-2-Pix; (]EI) Pix-2-Pix-DSC; Pix—2—Pix—
Shift; e @) Pix-2-Pix-Shuffie

Mapa real Satélite real Mapa sintético

Fonte: A autora (2019).
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de testes é feito de forma que das 10 primeiras imagens apresentadas 5 sejam sintéticas.
Da mesma forma das 40 imagens seguintes, 20 serao sintéticas e as outras 20 serao reais. O
ordenamento da apresentagao das imagens ao usuario entre reais ou sintéticas é aleatorio.

Para o calculo da taxa de erro perceptual sao utilizadas as respostas obtidas sobre as
imagens sintéticas. Das 25 imagens sintéticas apresentadas ao usuario, 5 fazem parte das
imagens de treinamento do voluntario e seus resultados sao descartados. A taxa de erro
perceptual de uma rede ¢ calculado como a média dos erros cometidos em cada imagem
e, por sua vez, a percepcao de uma imagem como real ou sintética é medida pela maioria
dos votos dados pelos voluntarios. Cada rede foi testada por ~ 10 voluntarios. Pela tabela
[13], as redes que melhor foram avaliadas sdo a Pix-2-Pix e a Pix-2-Pix-Shift.

Também considerando a acuracia pixel-a-pixel, essas duas redes foram as mais bem
avaliadas. Pela sobreposicao dos intervalos de confianca da taxa de acerto pixel-a-pixel
das redes Pix-2-Pix e Pix-2-Pix-Shift, suas acuracias sdo consideradas equivalentes.

A otimizacao pelo modulo Shuffie gerou a rede com menor niimero de pardmetros, no
entanto, as perdas na taxa de acerto pixel-a-pixel e no erro perceptual sugerem que essa
otimizagdo nao seja adequada para a rede generativa. J4 as otimizagdo por [DSC| e pelo
modulo Shift tiveram menos perdas ao passo que reduziram o nimero de parametros da
rede generativa para aproximadamente 66,35% do tamanho original.

A acuracia pixel-a-pixel alcancada pela rede otimizada por deslocamento de canais
pode ser devido ao fato que essa operacgao realiza o deslocamento de informagoes estru-
turais que podem favorecer a geracao da imagem de saida. Uma vez que ao longo da rede
generativa da Pix-2-Pix ha a passagem de informacoes estruturais da imagem entre as
etapas de codificacao e decodificagao, a otimizacao por deslocamento de canais abrange a
area considerada na determinacao dos pixels de saida.

Por outro lado a redugao de pardmetros alcancada pelas redes Pix-2-Pix-Shuffle e Pix-
2-Pix{DSC| podem ter comprometido a codificagao das informagoes da imagem de entrada
e assim a determinacao da imagem de saida é comprometida.

Na figura [28| sdo apresentadas imagens sintéticas geradas pelas redes Pix-2-Pix e suas
variagoes DSC, Shift e Shuffie.

Pela quantidade de pessoas alcangadas pelo estudo perceptual conclusoes acerca dos
resultados obtidos nao sao estatisticamente significativos e necessitam de maiores testes.
No entanto, a criagao do site com a implementacao do fluxo de avaliagdo perceptual da
forma como definido facilita a realizacao da avaliacao de trabalhos futuros acerca de redes

ou outras redes que realizem a geragio de imagens.

5.5 CONSIDERACOES E DIRETRIZES AO DESENVOLVEDOR

Nas se¢oes anteriores as técnicas de otimizacao foram analisadas a fim de definir vanta-
gens e desvantagens atreladas a cada uma delas. Dos resultados expostos pode-se concluir

para as redes de classificagao:
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1. A mistura de canais é a técnica que oferece a maior eficiéncia, considerando a acu-
racia e o nimero de parametros, mas nao influenciam positivamente na laténcia dos

modelos;

2. Dentre as técnicas de otimizacao analisadas, o deslocamento de canais é a que oferece

redes com menor laténcia; e

3. As redes [DSCy|, apesar de reduzirem o ntimero de parametros e melhorarem a efici-

éncia, nao influenciam positivamente na laténcia da rede;

Os itens acima sao inferidos dos resultados obtidos nas redes de classificacao otimi-
zadas. A partir deles e das consideracoes feitas no decorrer deste capitulo, definem-se
diretrizes a serem utilizadas por um desenvolvedor que deseja aplicar uma das técnicas
de otimizacao dentre a estratégia e os moédulos Shift e Shuffle.

A primeira consideragao que o desenvolvedor precisa fazer é se ele realmente necessita
realizar a otimizacao das redes ao seu dispor. Para tal ele precisa saber se a rede que
ele tem atende aos requisitos de projeto na plataforma de implantacao. No caso da rede
atender aos requisitos, alteragoes que sejam realizadas focando tao somente uma menor
laténcia ou menor espago de armazenamento podem nao trazer beneficios significativos
ao processo. No caso dos requisitos de projeto nao serem atendidos, qual deles é mais
importante de ser enderegado?

No caso de se precisar de uma rede mais veloz, mas esta rede ja é utilizada em ambientes
de alto poder de processamento, as técnicas em analise nao sao indicadas. Em lugar delas, o
desenvolvedor deve procurar outros meios de modificar sua rede para atender os requisitos
de seu projeto.

No caso da rede necessitar ser mais veloz e ser utilizada em ambiente de baixo poder
de processamento, dentre as técnicas analisadas, se sugere o uso do moédulo Shift. Con-
tudo, a rede otimizada deve passar pelo processo de treinamento, teste e validagao dos
requisitos do processo. Além disso, ainda nao esta disponivel nos frameworks normalmente
utilizados a implementacao da operacao de deslocamentos de canais para CPUs, logo se
o desenvolvedor necessitar utiliza-la ele deve ter em mente que ou seu ambiente de deploy
deve ter uma [GPU] mesmo que ndo seja com grande poder de processamento, ou serd
necessario implementar a operacao de deslocamento de canais.

No caso da rede precisar ter seu tamanho reduzido, sugere-se trés estratégias. Visto
que todas as técnicas reduzem o tamanho da rede, inicialmente o desenvolvedor pode
avaliar o uso do médulo Shift, seguida pela [DSC| e, por dltimo o médulo Shufle. Essa
sequéncia é assim definida pois, a primeira técnica reduz o tamanho da rede e influencia
positivamente no tempo de inferéncia, as técnicas seguintes reduzem o tamanho da rede,
mas ao custo de influenciarem negativamente sua laténcia. Logo, caso a rede também

necessite ter sua laténcia controlada, apenas os modulos Shift sao indicados.
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Figura 29 — Fluxograma de diretrizes ao desenvolvedor.
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Fonte: A autora (2019).

As diretrizes acima sao formuladas com vistas para as redes de classificacao e podem ser
resumidas pelo fluxograma da figura 29 Em relagio as[GANg, como os resultados obtidos
sdo poucos, nao correspondem diretamente aos resultados das redes de classificacao e
o comportamento delas ainda pode ser de dificil controle, mais estudos sdo necessario
antes da formulacao de diretrizes de otimizacdo direcionadas a estas arquiteturas. No
entanto, caso queira, o desenvolvedor pode utilizar as mesmas diretrizes sugeridas para a

classificacao que beneficios podem ser obtidos, porém ainda nao existe um consenso.
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6 CONCLUSAO

Hoje as redes neurais artificiais, em especial as Redes Neurais Convolucionais (CNNs),
sao utilizadas na solugao de problemas de classificacao e segmentacao de imagens, localiza-
cao e e deteccao de objetos, transferéncia de estilo, processamento de linguagem natural,
entre outros com resultados empiricos muito significativos. A utilizacao dessas redes pode
ocorrer tanto em ambientes que possuem elevado poder computacional quanto em ambi-
entes com poucos recursos. Em plataformas com pouco recursos, no entanto, o processo
de inferéncia nas redes profundas é um desafio e, com o objetivo de facilitar o uso de
CNNs nessas plataformas surgiram duas vertentes de pesquisa. Delas derivam técnicas
que podem ser utilizadas antes da definicdo da arquitetura da rede e outras podem ser
utilizadas no decorrer ou apés o final do treinamento do modelo. Porém, durante o pro-
cesso de revisao da literatura, ndo encontramos um estudo que compare diversas técnicas
de otimizagdo e que possa guiar um desenvolvedor/projetista na escolha nas melhores
técnicas de otimizagao que possa atender as necessidades de projeto.

Esta dissertagao realizou um estudo comparativo dos efeitos da utilizacao de diferen-
tes técnicas de otimizacao nos modelos do tipo CNNs. Os efeitos analisados se referem
ao numero de parametros e ao tempo de inferéncia, ao passo que nao se deseja que a
assertividade seja consideravelmente impactada pelo uso da otimizacao da arquitetura
ou processo de treinamento. Desta forma, foi realizada a implementagao da Convolugao
Separavel em Profundidade, e dos médulos de Mistura e de Deslocamento de Canais nas
redes SqueezeNet, ResNet e Pix-2-Pix. Além disso, também é proposta a adaptacao das
redes SqueezeNet e ResNet para os tratamento dos dados das bases CIFAR 10 e CIFAR
100. Os resultados obtidos formam um conjunto de referéncia que futuros desenvolvedo-
res podem usar como guia na escolha entre as técnicas de otimizacao aqui apresentadas.
Como principais observagoes sobre as técnicas de otimizacao estudadas tem-se: a mistura
de canais ¢é a técnica que oferece a maior eficiéncia, considerando a acuricia e o nimero de
parametros, mas nao influenciam positivamente na laténcia dos modelos; dentre as técni-
cas de otimizacao analisadas, o deslocamento de canais é a que oferece redes com menor
laténcia; e as redes [DSCs| apesar de reduzirem o niimero de pardmetros e melhorarem a

eficiéncia, nao influenciam positivamente na laténcia da rede.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir do escopo desta dissertagao, alguns trabalhos futuros sdo propostos: a im-
plementacdo da técnica de deslocamento de canais para CPU; a investigagao do efeito de
técnicas de otimizacao em redes generativas adversarias através de outras redes e outras

bases de dados; a andlise do desempenho das técnicas investigadas quando testadas em
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dispositivos moéveis como celulares, por exemplo.

A implementacao da operagao de deslocamentos de canais para CPU é sugerida a
fim de que essa técnica seja utilizada independentemente do hardware de implantacao
utilizado. Com essa implementacao, a técnica de otimizacgdo por deslocamento de canais
poderia ser testada e comparada a outras técnica sem o uso do processamento distribuido
entre CPU e [GPUY

A investigagao de técnicas de otimizagao em redes[GANs|utilizando outras arquiteturas
e outras bases de dados fornecerao mais informacgoes acerca dos efeitos que as técnicas
analisadas geram sobre as redes base. Visto que as pesquisas sobre rede generativas estao
em evidéncia, permitir que essas redes sejam criadas de maneira mais compacta favorecera
a disseminagao de aplicacoes pautadas nesse conceito.

Os testes realizados neste trabalho consideraram o processamento de redes em [GPU]e
em CPU para a comparacao de técnicas de otimizacao. Além dessas plataformas, realizar
os testes em dispositivos moveis permitiria uma andalise mais completa e fiel dos efeitos
causados pela utilizacao de diferentes técnicas de otimizagao. Uma vez que os dispositivos
méveis hoje fazem parte do nosso cotidiano e que ja ha muitos aplicativos utilizando redes
profundas em seus processos, a busca de arquiteturas mais eficientes nesses ambientes é
uma preocupagcao real de desenvolvedores e a criagao de uma documentacao que compare
diversas otimizacgoes pelos seus efeitos poderia agilizar a pesquisa e o desenvolvimento de

novos produtos bem como a atualizacao de antigos.
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