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RESUMO

Grandes avangos vém sendo realizados em modelos baseados em Redes Neurais Con-
volucionais. Considerando problemas de processamento de imagens, esses modelos ja pos-
suem desempenho que em alguns casos superam o humano. Apesar dos excelentes resul-
tados neste aspecto, modelos com taxas de acuracia extremamente altas sdo, em geral,
muito grandes, chegando a possuir centenas de milhoes de parametros, o que os torna
inviaveis para diversas aplicagoes do mundo real, onde o poder computacional disponi-
vel normalmente é bastante limitado. Neste contexto, investigamos a possivel reducao
do nimero de parametros da rede SqueezeNet, a qual se propde a ser uma arquitetura
com tamanho reduzido e boa taxa de acerto, a partir da substituicao de suas convolucoes
tradicionais por Convolugoes Separaveis em Profundidade (DSC), assim como o impacto
desta substituicdo em outras métricas de analise do modelo. As métricas analisadas sao
a acuracia, o numero de parametros, o tamanho de armazenamento e o tempo de infe-
réncia de um unico exemplo de teste. A rede resultante, denominada SqueezeNet-DSC é
entao aplicada ao problema de classificagdo de imagens, e sua performance comparada
com outras redes que sao referéncia na area, como a MobileNet, a AlexNet e a VGG19.
A SqueezeNet-DSC apresentou uma reducao consideravel no espago de armazenamento,

chegando a 37% do espaco de armazenamento da SqueezeNet original, com uma perda de

acuracia de 1,07% na base CIFAR-10 e de 3,06% na base de dados CIFAR-100.

Palavras-chaves: Aprendizagem de Maquina. Redes Neurais Convolucionais. Convolu-

¢oes Separaveis em Profundidade. SqueezeNet.



ABSTRACT

Great advances have been made in models based on Convolutional Neural Networks.
Considering image processing problems, these models already outperform humans in some
cases. Despite the excellent results in this area, models with extremely high accuracy rates
are, in general, very large, reaching hundreds of millions of parameters, which makes them
unfeasible for several real-world applications, where the computational power available
is usually quite limited. In this context, we investigated the possible reduction in the
number of parameters of the SqueezeNet network, which aims to be an architecture with
reduced size and good accuracy, caused by the replacement of its traditional convolutions
by Depthwise Separable Convolutions (DSC), as well as the impact of this replacement
on other model analysis metrics. The metrics analyzed are the accuracy, the number of
parameters, the storage size and the inference time of a single test example. The resulting
network, called SqueezeNet-DSC, is then applied to the image classification problem, and
its performance is compared to other networks that are a reference in the area, such as
MobileNet, AlexNet and VGG19. SqueezeNet-DSC showed a considerable reduction in
storage space, reaching 37% of the storage space of the original SqueezeNet, with a loss
of accuracy of 1.07% on the CIFAR-10 base and 3.06% on CIFAR-100 database.

Keywords: Machine Learning. Convolutional Neural Networks. Depthwise Separable

Convolutions. SqueezeNet.
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1 INTRODUCAO

Algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM) estao inseridos no dia-a-dia de uma
parcela significativa da populacao mundial. Sites de pesquisa, como o Google ou o Bing,
funcionam tdo bem porque utilizam algoritmos que aprendem a ranquear as péaginas
disponiveis na internet e utilizam isso nas buscas por termos de interesse do usuario.
Também gracas a utilizacao de algoritmos desse tipo, um servidor de e-mail pode poupar
os seus clientes de visualizar dezenas de mensagens de spam todos os dias, o Facebook
¢é capaz de reconhecer os seus usuarios em fotos e a Netflix a recomendar filmes e séries
baseados em interesses de seus assinantes.

Um problema que surge na utilizagdo desses algoritmos é que a sua performance de-
pende fortemente da representacao dos dados fornecidos a eles. Para entender esse pro-
blema vamos considerar o trabalho de Mor-Yosef et. al(MOR-YOSEF et al., [1990)), que pro-
poe um programa de computador para recomendar ou nao um parto cesariana utilizando
um algoritmo simples de AM chamado regressao logistica. Para fazer essa recomendagao,
o médico fornece como entrada uma série de informacoes relevantes da paciente como,
por exemplo, a presenca ou auséncia de cicatriz uterina. Cada uma dessas informacgoes
relevantes é denominada de caracteristica (no inglés feature) e o trabalho do programa é
entender a correlagao dessas caracteristicas com a sua recomendacao final.

Muitos problemas do mundo real podem ser solucionados por AM se projetarmos o
conjunto adequado de caracteristicas. Porém, a escolha desse conjunto muitas vezes é tao
complicada quanto o problema em si. Nesses casos, uma solucao é usar AM também para
essa selecao das informagoes de entrada. Essa abordagem é chamada de representation
learning e frequentemente traz resultados mais interessantes do que aqueles atingidos com
representagoes escolhidas manualmente pelo projetista do modelo (MIKOLOV et al., 2013])
(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

No entanto, a Aprendizagem de Méquina profunda, ou Deep Learning (DL), d& um
passo adiante ao permitir que as caracteristicas de um problema sejam expressas em
termos de outras caracteristicas ainda mais simples. A figura[l|apresenta como um sistema
de DL pode representar objetos em uma imagem, combinando atributos simples até formar
atributos mais complexos(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)). J4 a imagem
procura facilitar a compreensao das diferencas entre aprendizagem de maquina classica,
representation learning e deep learning.

As redes neurais sao algoritmos extremamente populares no contexto de aprendizagem
de maquina. Utilizando redes neurais com diversas camadas de neuronios, a aprendizagem
de maquina profunda vem sendo aplicada em diversas areas com resultados impressio-
nantes. Sistemas que auxiliam na predi¢do de terremotos(ADELI; PANAKKAT, 2009), na
detec¢ao de tumores (DAHAB et al., [2012)) e na tradugao de textos (SWE; TIN, 2005) sao
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Figura 1 — Ilustracao de como a aprendizagem profunda trata um conjunto de pixels de
entrada e constroi seus conceitos

Output

{object identity)

drd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contonrs)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
{input pixels)

Fonte: (COODFELLOW; BENGIO; COURVILLE], 2016))

apenas alguns exemplos dessas aplicagoes.
A area de Visao Computacional, que visa extrair e processar informagoes a partir de

imagens ou videos, foi uma das maiores beneficiadas com a evolugao das técnicas de DL.

As redes neurais convolucionais (CNNs) (LECUN et al., |1989)), por exemplo, estao entre os

algoritmos de aprendizagem profunda mais eficientes na solugao de diversos problemas
como classificagao de imagens, deteccao de objetos ou reconstrucao de imagens
2019)) e (LIU et al) 2019).

CNNs sao redes neurais profundas que possuem uma arquitetura especial, adaptada

para lidar com imagens. A nomenclatura indica que essas redes utilizam a operagao mate-
matica da convolugao no lugar da multiplicagdo de matrizes tradicional. De forma simpli-
ficada, a camada de convolugao gera o que chamamos de um mapa de ativacao, a partir da
aplicacao de um filtro sobre a sua entrada, que pode ser uma imagem ou um outro mapa
de ativacao de uma camada de convolucao anterior. Ao longo dos anos, diversas formas de
implementar a convolucao foram propostas, com o objetivo de tornar essa operac¢ao mais
eficiente. Entre elas, podemos citar a convolugao separavel em profundidade
2017)), a convolugao de grupo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e a refatorizacao
diagonal (QIN et al., [2018]).

Quando aplicadas para classificacdo de imagens, problema que serd abordado nessa
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Figura 2 — Diferencas entre os tipos de aprendizagem de méaquina
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Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

dissertacao, as CNNs possuem taxas de acerto que em muito superam aquela dos seres
humanos. Enquanto o erro top-5 para classificacio de imagens de um ser humano na
base de dados Imagenet é de 5.1% (DENG et all 2009), a rede EfficientNet (TAN; LE,
2019), treinada com o método Noisy Student, relatou um erro top-5 de 1.8% em 2019,
em uma competicao conhecida como ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC). Enquanto o erro top-1 é uma métrica que indica a porcentagem de vezes em
que a classe sugerida pelo classificador nao era, de fato, a classe correta, o erro top-5
analisa as 5 classes consideradas pelo classificador como aquelas de maior probabilidade,
indicando a porcentagem de vezes em que a classe correta nao estava nesse grupo.

O ImageNet é um dataset utilizado como referéncia na literatura para comparacgao dos
resultados dos novos modelos de redes neurais convolucionais apresentados. Esta base de
dados conta com mais de um milhao de imagens de treinamento, distribuidas entre 1000
classes e foi utilizada entre 2010 e 2017 na ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge, ILSVRC, competicao anual que costumava avaliar algoritmos de deteccao de objetos
e classificagdo de imagens em larga escala. Outras bases de dados como o CIFAR-10 e o
CIFAR-100 (KRIZHEVSKY; NAIR; HINTON| 2009)) também sao utilizados como referéncias
na literatura e serao apresentados posteriormente durante este trabalho.

Em 2012, pela primeira vez, uma CNN foi utilizada no ILSVRC, ganhando a compe-
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ticao com um erro top-5 de 15.4%, em relacao a 26.2% do segundo colocado. A AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON} 2012) possuia 60 milhoes de pardmetros e consistia

de 5 camadas de convolugao e 3 camadas completamente conectadas. Algumas das contri-
buigoes relatadas pelos autores da AlexNet foram a utilizacdo de uma implementacao da
camada de convolugao eficiente para GPU e de um método de regularizacao denominado
“dropout”.

O resultado surpreendente deste modelo marcou o inicio da utilizagdo massiva das
CNNs em tarefas de visao computacional. Os dados do ILSVRC demonstram o crescente
desempenho das redes convolucionais na tarefa de classificacdo de imagens ao longo dos
tltimos anos. A imagem [3] mostra a taxa de erro top-5 da equipe vencedora desde 2010 até
o final da competicao em 2017. Esses resultados sao fruto da intensa pesquisa cientifica que
vem sendo realizada na area de redes neurais convolucionais, grande parte dela objetivando
aumentar a acuracia das redes em bases de dados de visao computacional.

Para atingir tal objetivo, a tendéncia é utilizar redes cada vez mais profundas e com-
plexas, o que resulta em modelos com um nimero exorbitante de parametros. A Efficient-
Net, citada anteriormente e que até o dia da publicacao deste trabalho detinha a lideranca
no ImageNet, conta com 480 milhdes de parametros. O atual segundo lugar pertence a
FixResNeXt-101 (TOUVRON et al), 2019)), com um erro top-5 de 2% e um total de 829

milhoes de parametros.

Figura 3 — Taxa de erro Top-5 das equipes vencedoras do ILSVRC desde 2010
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SENet got the first place in ILSVRC 2017 Classification Challenge

Fonte: Retirado da internet [1

Vemos que apesar da intensa pesquisa realizada na area estar trazendo avancos exce-
lentes em relacao as taxas de acuracia das CNNs,; esses avangos nao sao necessariamente
traduzidos em impactos positivos em outras métricas das redes, como por exemplo, o ta-

manho de armazenamento e o tempo de inferéncia. Para muitas aplicacdes no mundo real,
1

Disponivel em: https://towardsdatascience.com/review-senet-squeeze-and-excitation-network-winner-
of-ilsvrc-2017-image-classification-a887b98b2883. Acesso em 4 fev. 2020
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no entanto, o poder computacional disponivel é bastante restrito e redes com uma grande
quantidade de parametros possuem aplicabilidade limitada. Por esse motivo, pesquisas
que focam na otimizagao da arquitetura das redes, visando reduzir métricas como niimero
de parametros, espago de armazenamento e tempo de inferéncia, vém ganhando cada vez
mais relevancia.

Entre as estratégias utilizadas na literatura para a otimizagdo de arquiteturas das
CNNs, podemos citar aquelas que tentam comprimir redes pré-treinadas, como pruning
(HINTON; VINYALS; DEAN, 2015), quantization (CHOUKROUN; KRAVCHIK; KISILEV, 2019)
e distillation(HEGDE et al., 2019)); e aquelas que tentam treinar redes ja inicialmente pe-
quenas.

Esse dltimo é o caso da SqueezeNet(TANDOLA et al., [2016)), cujo objetivo é a reducao do
numero de parametros através da introducao de Fire Modules, novos blocos que podem ser
utilizados na construgao de arquiteturas de CNNs e utilizam uma estratégia de compressao
e expansao dos mapas de ativacao em camadas de convolucao.

Outros exemplos do segundo tipo de estratégia sao os trabalhos que buscam conse-
guir redes pequenas mexendo na implementacao da prépria camada de convolugao. Entre
eles podemos citar, por exemplo, a MobileNet(HOWARD et al) |2017), que utiliza convo-
lugbes separdveis em profundidade (DSC), a ShuffleNet(ZHANG et al., [2018)), que utiliza

convolugoes de grupo seguidas de operagoes de channel shuffle.

1.1 OBJETIVOS

O problema investigado nesse trabalho é a possivel reducao do niimero de parametros
de uma rede neural convolucional a partir da substituicao de suas convolugoes por Con-
volugoes Separaveis em Profundidade (DSC) e o impacto desta substituigdo em outros
parametros importantes do modelo. A rede utilizada como base para a nossa pesquisa foi
a SqueezeNet(TANDOLA et al., [2016]), que procura reduzir o seu tamanho pela introdugao
dos denominados Fire Modules, um novo componente béasico que pode ser utilizado para
a construcao de arquiteturas de redes convolucionais. Essa rede foi escolhida por ja ser
uma rede pequena, projetada para ambientes com restrigoes de poder computacional, e
com excelente relacdo acuracia x nimero de parametros. Além disso, ela utiliza em seus
Fire Modules filtros de convolugao tradicionais, sem nenhuma alteracao.

A nossa proposta é uma nova implementacao da SqueezeNet que modifica os Fire
Modules de forma a substituir os seus filtros de convolugao 3x3 por filtros DSC. A esta
nova implementacao da SqueezeNet foi dado o nome de SqueezeNet-DSC.

Para melhor compreender os efeitos da DSC na rede SqueezeNet, nds consideramos

quatro aspectos da sua aplicagao.
o Acuracia

o Numero de parametros
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e Tamanho de armazenamento
o Tempo de inferéncia de um tnico exemplo de teste

A rede proposta é entao aplicada ao problema de classificacdo de imagens, mais es-
pecificamente nas bases de dados CIFAR-10 e CIFAR-100, onde a sua performance é
comparada a outras redes que sdo referéncia na area, como a prépria SqueezeNet, a Mo-
bileNet, a AlexNet e o modelo da Visual Geometry Group com 19 camadas (VGG19).

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO
O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira:

o Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica e Revisao da Literatura: Conceitos
relacionados ao problema de classificacao de imagens, as redes neurais convoluci-
onais e a convolugdo separavel em profundidade sdo apresentados neste capitulo.
O capitulo apresenta ainda uma revisao da literatura, focando em trabalhos que
investigam CNNs projetadas para ambientes com limitagdes de memoria e poder

computacional (ambiente mobile).

« Capitulo 3 - Sistema Proposto: A SqueezeNet original é apresentada com mai-

ores detalhes no capitulo 3, bem como a nossa proposta, a SqueezeNet-DSC.

o Capitulo 4 - Experimentos: Aqui sdo apresentadas as bases de dados CIFAR-
10 e CIFAR-100, além dos experimentos realizados nelas a fim de avaliar a rede

proposta.

o Capitulo 5 - Resultados e Discussao: Aqui sdo apresentados os resultados ob-

tidos durante o desenvolvimento deste trabalho.

o Capitulo 6 - Conclusao: Dificuldades, conclusoes gerais, contribuicoes e possiveis

trabalhos futuros sdo discutidos nesta secao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta a base tedrica dos temas abordados ao longo desta disserta-
¢ao. A Secao 2.1. descreve o problema de classificacdo de imagens e a sua relevancia na
comunidade cientifica. Na Secao 2.2 sdo apresentados conceitos basicos sobre redes neu-
rais, como o seu processo de treinamento, suas principais caracteristicas, e os algoritmos
e técnicas utilizados para obtencdo de bons resultados. A Secao 2.3 introduz as Redes
Neurais Convolucionais, mostrando detalhes de suas diferentes camadas e os beneficios
de sua utilizacao na tarefa de classificacdo de imagens. A secdo 2.4 traz o conceito de
otimizacao de arquiteturas CNN, bem como algumas das principais técnicas apresentadas

na literatura.

2.1 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Apos o surgimento da inteligéncia artificial, ndo demorou muito para que a nova ciéncia
obtivesse resultados impressionantes atacando problemas considerados intelectualmente
desafiadores para os seres humanos. Um bom exemplo é o sistema Deep Blue da IBM que
conseguiu, em 1997, derrotar o campeao mundial de xadrez Garry Kasparov (CAMPBELL;
JR; HSU| 2002). Apesar de ser um trabalho dificil para um ser humano, o jogo de xadrez é
uma tarefa simples para um computador, por ser completamente descrita por um conjunto
de regras formais que podem ser previamente fornecidas pelo programador.

Atualmente, um dos desafios da IA reside em tarefas que sao faceis de serem resolvidas
pelos seres humanos, porém dificeis de serem descritas formalmente. Tarefas que nés
resolvemos de forma automéatica, como reconhecer palavras faladas ou rostos em imagens.
Esses problemas demandam uma grande quantidade de conhecimento sobre o mundo, que
precisa ser absorvida pelos algoritmos para que estes se comportem de forma eficiente.
Esse conhecimento, porém, ¢, em sua maior parte, subjetivo e intuitivo e, portanto, dificil
de ser traduzido em regras formais. A tarefa de classificagdo de imagens é um bom exemplo
dos problemas a que nos referimos.

Segundo (SOLOMON; BRECKON, 2000), a imagem pode ser definida como uma infor-
macao visual bidimensional que pode ser armazenada e exibida. Contudo, em um contexto
mais amplo, imagem pode ser compreendida como qualquer coisa que pode ser vista e
interpretada a fim de obter alguma informacao.

Para os seres humanos, o processo de compreensao de imagens comeca antes até do
proprio parto, onde sé se consegue diferenciar luz do escuro, e continua até por volta dos
2 anos, onde objetos complexos ja podem ser discernidos. Isso ocorre porque o processo
de compreensao do que é visto ndo consegue absorver todo o tipo de informacao de uma

vez. Primeiramente, imagens em preto e branco se tornam imagens coloridas, em seguida,
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tragos borrados comecam a ficar mais definidos, comeca-se a discernir rostos e a nogao
de profundidade é desenvolvida. Até entao a imagem continua sem significado seméantico,
na qual nenhuma informagcao no sentido computacional pode ser extraida. A imagem é s6
uma imagem. E s6 por volta dos 8 a 10 meses que ganhamos a capacidade de explorar o
mundo ao nosso redor e atribuimos sentido ao que vemos.

Diferentemente de nds, computadores s6 enxergam uma matriz bidimensional de pixels,
na qual cada pixel guarda uma informacao sobre caracteristicas como cor, luminosidade e
saturacao, dependendo do tipo de representacao utilizado. Consequentemente, a imagem
nao traz consigo nenhuma informacgao que esteja intrinsecamente ligada aos objetos que
a compoem, tornando a tarefa de diferenciar e classificar objetos um trabalho dificil para
um computador. A figura 4] amplia uma pequena regiao em uma imagem, mostrando a

diferenca entre o que ¢é visto por um ser humano e o que ¢é visto pelo computador.

Figura 4 — Representagdo de uma imagem RGB

Fonte: (SOLOMON; BRECKON, [2000)

No modelo computacional comum, o computador simplesmente executa uma deter-
minada tarefa que lhe é dada seguindo uma série bem definida de instrucgoes, ou seja,
¢é necessario uma definicao formal do problema. Consequentemente, é necessario definir
quais seriam os passos na identificacao de um objeto especifico; agora, imagine que tenha
que se definir regras para identificacao de diversos objetos, parece bem dificil, nao? Como
descrever uma bola de baseball ou um 6culos escuros ou um palito de fosforos; definir
regras para identificacdo de objetos explicitamente por um programador pode se tornar
uma tarefa extremamente dispendiosa. Por isso, torna-se necessario que os sistemas de
IA tenham a habilidade de adquirir o préprio conhecimento, extraindo padroes de dados
brutos. Este recurso é conhecido como Aprendizagem de Méaquina (AM)(GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A aprendizagem de maquina oferece ferramentas bastante tteis para a tarefa de clas-
sificacdo de imagens, como as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e o seu treinamento

a partir da aprendizagem supervisionada. No contexto da aprendizagem supervisionada,
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diversas imagens de treinamento sdo fornecidas como entradas a uma CNN, juntamente
com a informagao sobre suas respectivas saidas ou classes. A CNN, que nada mais é do
que um sistema de TA, tenta entdo extrair caracteristicas importantes das classes a partir
das imagens fornecidas como entrada e entdo generalizar esse conhecimento para classi-
ficar corretamente novas imagens nunca antes vistas. Os conceitos de Redes Neurais e
Redes Neurais Convolucionais, além dos algoritmos envolvidos no seu treinamento serao

apresentados nas segoes seguintes.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.2.1 Conceito

As Redes Neurais Artificiais sdo alguns dos algoritmos mais populares dentro da area
de Aprendizagem de Maquina. A sua inspiracao vem da neurociéncia, em uma tentativa
de imitar o neuronio biolégico. O primeiro neurdnio artificial, conhecido como neurénio
MP, foi sugerido por McCulloch e Pitts em 1943(MACCULLOCH; PITTS, |1943), e representa
um elemento com multiplas entradas e apenas uma saida. Cada entrada pode ter o valor
de 0 ou de 1 e ser excitatoria ou inibitéria. Entradas excitatorias sao multiplicadas por 1,
enquanto entradas inibitorias sdo multiplicadas por -1. Os valores dessas multiplica¢oes
sao entao somados e o resultado é comparado a um limiar. Caso essa soma ultrapasse
o limiar pré-estabelecido, a saida do neurdnio assume o valor 1. Caso contrario, o valor
assumido é 0.

Inspirado pelo trabalho de McCulloch e Pitts, Rosenblatt propde, em 1958, o modelo
Perceptron (ROSENBLATT) |1958). Rosenblatt multiplica as entradas do Perceptron por
pesos, que podem assumir valor diferentes de apenas -1 e 1, como era o caso do neur6nio
MP. A figura [5| mostra um modelo classico do Perceptron, onde z recebe o valor da

combinagao linear das entradas com os seus respectivos pesos.

Figura 5 — Modelo do Perceptron
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Fonte: (MUNKER, [2016))
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N
Zzzxi'wi (2.1)
i=0

Este valor é posteriormente inserido em uma funcao de ativagao o(z) que atribui 1 &

saida do neurdnio, caso o valor de z seja maior do que um limiar, ou threshold.

0, se z < threshold
o(z) = (2:2)
1, se z > threshold

Na equagdo [2.2] se passarmos o threshold para o lado oposto da inequagdo, temos o
que chamamos de viés, ou bias.

A estrutura formada por varios neurdnios interconectados e organizados em camadas
dé-se o nome de Redes Neurais Artificiais (ANN). Caso os neurdnios utilizados forem
do tipo perceptron, é comum utilizar-se a nomenclatura Multi-Layer Perceptrons(MLP).
Outros modelos de neur6nio foram desenvolvidos posteriormente e podem ser utilizados
nas redes neurais. Um exemplo é o neur6nio sigmoéide, que utiliza a fungao sigméide como
funcao de ativacao, fazendo com que a sua saida possa receber nao apenas 0 e 1, como
também ntmeros reais nesse intervalo. Mais detalhes sobre diferentes fungoes de ativacao

podem vistos na se¢ao[2.2.3] A imagem [6]oferece uma representagio classica de uma ANN.

Figura 6 — Camadas de uma rede neural
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Fonte: Retirado da internetl]

As camadas entre a camada de entrada e a camada de saida geralmente recebem o
nome de camadas escondidas, ou hidden layers. Nesse exemplo, vemos que os neuronios
das camadas estao completamente conectados. Esse tipo de camada é chamado de camada
completamente conectada, ou FC' layer (Fully Connected layer). Esses ndo sao os unicos
tipos de camadas existentes e durante este capitulo comentaremos sobre outras camadas
como as de Softmax, de convolucao e de pooling. Esses diferentes modelos de camadas

podem ser combinados para formar diferentes arquiteturas de redes neurais.
1

Disponivel em: https://www.researchgate.net/figure/Model-of-convolutional-neural-network-based-
classification-Artificial-neural-network yig3322339077. Acessoem : 4 fev.2020
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2.2.2 O treinamento do modelo

Nesta secao, abordaremos o treinamento das redes neurais no contexto da aprendiza-
gem de maquina supervisionada, formato em que as redes tentam aprender uma funcao
que mapeia uma entrada para uma saida baseado em pares de exemplo entrada-saida
(RUSSELL; NORVIG, [2016)).

De forma geral, uma rede neural ¢ um modelo que tenta aproximar uma func¢ao
y = f(x), através de uma outra funcao § = f(z,0), que depende nao apenas da sua
entrada, mas do valor dos seus parametros ©. Através do que chamamos de algoritmos de
aprendizagem, as redes neurais podem realizar ajustes automéaticos aos seus parametros,
ou seja, seus pesos e vieses, de forma que g=y. A esse processo, é dado o nome de treina-
mento. O que queremos entao é diminuir a diferenca entre as saidas do modelo e as saidas
desejadas, que pode ser calculada por uma funcao de custo, também chamada de funcao
de perda. Para diferentes problemas, diferentes fungoes de custo podem ser utilizadas.
Um exemplo simples é o erro quadratico médio (MSE), que retorna a média da diferenga
entre y e §, elevada ao quadrado. Na equagdo [2.3] N simboliza o niimero de exemplos do

conjunto de treinamento.

T.3) = 5 Xl =) (2.3

Para encontrar os valores dos parametros que minimizam a funcao de custo, um dos
métodos mais utilizados é o gradiente descendente e suas variacbes. A fim de realizar
ajustes nos valores dos parametros, o gradiente descendente precisa calcular o gradiente
da funcao de custo em relacao a © e, para tal tarefa, o algoritmo de backpropagation é
utilizado.

Mais detalhes sobre funcoes de custo, o método do gradiente descendente e o algoritmo

de backpropagation serao apresentados a seguir.

2.2.2.1 Funcao de Perda

Dado que o objetivo de um algoritmo de aprendizagem é definir um conjunto de
pardmetros tal que a saida da rede neural em treinamento aproxime a fungao y = f(z), a
perda nos traz uma referéncia do quao perto estamos desse propédsito.

A escolha da melhor fun¢ao de perda depende do problema atacado. O erro MSE, apre-
sentado anteriormente, é uma funcdo muito utilizada em problemas de regressao. Porém,
quando utilizada em conjunto com a funcao de ativacao sigmdide, apresenta o problema
de learning slowdown. Esse problema surge porque o algoritmo de backpropagation utiliza

o gradiente da funcao de perda para ajustar os parametros da rede. O gradiente da MSE,
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por sua vez, depende da derivada da funcao sigméide, o’(z).

=L g =0(z2);z=wz+Db
0 _0J(y—)? 0=
ow 0z 2 ow
oJ . ,
o e

(2.4)

Se lembrarmos do formato da funcao sigmoéide, vemos que quando a saida do neur6nio
estd proxima de zero ou de 1, a derivada se torna muito pequena, o que causa uma

diminui¢ao do ritmo do aprendizado.

Figura 7 — Funcao Sigmoéide

=10 10

Fonte: Retirado da internet?]

Em problemas de classificagao, a fungao de perda de entropia cruzada (NIELSEN, 2015)
¢ uma das mais utilizadas. Ela resolve o problema de learning slowdown, além de ser uma
escolha natural quando utilizamos uma camada softmaz (GOODMAN, [2001)) no final da
rede neural. Isso porque a saida de uma camada softmax é um vetor com o tamanho
equivalente ao niimero de classes do problema 7, no qual cada posi¢ao representa a pro-

babilidade de uma classe especifica. O conceito de softmax serd explicado em maiores
detalhes na secao [2.2.3.3] A entropia cruzada é dada por:

c
H(y,9) ==Y vi-Ing (2.5)
=1

Na equacao tanto y quanto g sao distribui¢coes de probabilidade, com y; sendo
o valor desejado para a classe i e ¢; a probabilidade computada pela rede neural para a

mesma classe. O vetor y possui apenas uma posicao com valor 1, a classe real, enquanto

2 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/complete-guide-of-activation-functions-

34076e95d044. Acesso em 4 fev. 2020
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todas as outras posi¢oes sao 0. A funcao de perda, J() é entao computada a partir da

média de todas as entropias dos exemplos de treinamento:

1) = 5 3 i) 2.

na qual N é o nimero de exemplos de treinamento.

Nao ¢ intuitivo perceber porque a entropia cruzada pode ser utilizada como funcao de
perda. Duas caracteristicas simples, porém, podem nos auxiliar no entendimento. A pri-
meira é que H(y, ) é sempre positiva. Isso acontece porque g; é sempre um nimero entre
0 e 1, fazendo com que o seu logaritmo seja sempre negativo. A segunda é que a entropia
cruzada tem valor préximo de 0 quando a saida da rede tem valor préximo ao desejado.
Essas sdo duas caracteristicas desejadas em uma funcao de perda. Além disso, se calcu-
larmos o gradiente da entropia cruzada, vemos que nao temos mais o termo proporcional
a derivada da funcao sigméide. O que resolve o problema do learning slowdown(NTELSEN,
2015)).

2.2.2.2 Gradiente Descendente

O gradiente descendente(CAUCHY, |1847) (GD), é um algoritmo de otimizac¢ao que tem
como objetivo encontrar o valor minimo de uma fungao de uma forma iterativa. A cada
iteragao, da-se um passo na direcdo do negativo do gradiente. No contexto do treinamento
das redes neurais, utiliza-se o gradiente descendente para atualizar os parametros do

modelo, de forma a minimizar a funcao de perda.

Figura 8 — Gradiente Descendente
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Fonte: Adaptado da internetf]

O tamanho do passo que vai ser dado na direcao negativa do gradiente é controlado
por um parametro chamado de taxa de aprendizagem, ou learning rate (Ir). A taxa de

aprendizagem é um hiperparametro do modelo e deve ser escolhido com cautela. Uma taxa

3 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-logistic-regression-8136ad65da2e.

Acesso em: 4 fev. 2020
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grande demais acelera o aprendizado, mas traz o risco de ultrapassar o minimo global.
Uma taxa muito pequena diminui esse risco, porém torna o aprendizado muito lento.

A equacao resume o algoritmo do gradiente descendente:
0J(0)
06

onde # sdo os parametros do modelo, J é a fungao de custo escolhida e o é a taxa de

0=0—q- (2.7)

aprendizagem.

Uma varia¢ao do GD é o Gradiente Descendente Estocéstico (SGD), com mini-batches.
Para cada passo, ou iteragao, essa variacao utiliza um subconjunto do conjunto de treina-
mento, cujo tamanho também é um hiperparametro a ser escolhido. Durante o restante
do trabalho, nos referimos ao tamanho das mini-batches simplesmente como tamanho
do batch, ou lote. O GD tradicional, também referido na literatura como Vanilla Gradi-
ent Descent, pode ser muito custoso computacionalmente, além de ter um longo tempo
de atualizacdo, ja que, para cada iteracao, utiliza todo o conjunto de treinamento, que
pode ter milhares de exemplos. Aqui, é interessante definirmos dois termos utilizados no
treinamento de redes neurais. Uma iteragao representa uma atualizacao do gradiente des-
cendente, ou learning step. J& uma época é uma passagem ao longo de todo o conjunto
de treinamento. Normalmente, uma época consiste de varias iteragoes.

Uma outra alternativa bastante utilizada é o SGD com momento. Inicialmente pro-
posto por Polyak em 1964 (POLYAK, 1964), essa variacao do GD aplica uma média médvel
exponencial no gradiente, fazendo com que ele passe a levar em consideracao os seus va-
lores passados. Essa técnica costuma acelerar o treinamento em casos onde os gradientes
sao pequenos e ruidosos. A atualizagao dos pardmetros no SGD com momento é realizada

da seguinte forma:

U:uy_a.w’

B (2.8)

0=60-+v.

no qual o € [0; 1] é um hiperpardmetro que descreve a taxa de decaimento do momento
e v ¢ a velocidade.

Para explicar esse algoritmo, a maior parte dos livros recorre a analogia de um objeto
rolando montanha abaixo. A funcdo de perda pode ser vista como a altura do objeto.
Inicializar o objeto randomicamente significa colocd-lo em algum lugar da montanha,
com velocidade zero. A forca sentida pelo objeto é exatamente o negativo do gradiente
da funcao de perda. Nessa visao do problema, o gradiente tem impacto direto apenas
na velocidade, que por sua vez impacta na posicdo do objeto. O momento, apesar da
nomenclatura, é mais parecido com um coeficiente de fricgao, possibilitando a parada do

objeto ao atingir o final da montanha.
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A escolha da taxa de aprendizagem é uma parte critica do treinamento de uma rede
neural, j& que pode influenciar profundamente o resultado do treinamento e é, muitas
vezes, feita de forma empirica. Os algoritmos apresentados até entdo usam uma taxa de
aprendizagem global e fixa para todos os parametros da rede. Os algoritmos de gradiente
descendente adaptativos, porém, trazem a ideia de uma taxa de aprendizagem para cada
pardmetro, de acordo com as suas necessidades individuais. A taxa global ainda existe,
mas ela é adaptada para cada parametro, de acordo com os valores passados dos seus
gradientes. A cada iteracao do gradiente, as learning rates também sao alteradas. Os
algoritmos adaptativos mais famosos sdo o Adagrad, o RMSProp e o Adam.

O Adagrad (DUCHL; HAZAN; SINGER, [2011) guarda, para cada pardmetro, a soma do
quadrado dos gradientes e depois usa esse valor para normalizar a taxa de aprendizagem
individual. Efetivamente, isso faz com que os parametros com valores altos do gradiente
tenham a sua taxa de aprendizagem reduzida, enquanto parametros com atualizagoes
menores, ou menos frequentes, tenham taxas mais altas. Segundo Duchi (DUCHI; HAZAN;
SINGER), 2011, essa adaptagao permite encontrar “agulhas nos palheiros”; ou seja, carac-
teristicas muito previsiveis, mas que sao raramente vistas.

Por utilizar a soma do quadrado dos gradientes, um termo que é sempre crescente,
para controlar as atualizagoes dos parametros, o Adagrad pode levar a redugdes excessivas
nas taxas de aprendizagem individuais dos parametros, prejudicando ou até mesmo inter-
rompendo o aprendizado. O RMSProp (TIELEMAN; HINTON|, 2012) resolve esse problema
ao trocar a soma dos gradientes por uma média mével ponderada. Com isso, gradientes
antigos tém menor influéncia no termo acumulativo. Temos, portanto, a introdugao de
um novo hiperparametro que controla a taxa com a qual os gradientes passados deixam
de exercer influéncia na média movel.

O Adam(KINGMA; BA, 2014)), por sua vez, introduz uma melhoria no RSMProp, ao
utilizar o momento do SGD na sua regra de atualizagio da taxa de aprendizagem. Ele
também conta com um termo de correcao para balancear o viés introduzido pelos termos

do SGD, que sao inicializados em zero.

2.2.2.3 Backpropagation

Pouco apés o surgimento dos primeiros neurénios artificiais, Minsky e Papert(MINSKY;
PAPERT), |1969) provaram que os neurdnios utilizados na época, que eram modelos li-
neares e, portanto, bastante limitados, nao conseguiam aprender a funcao XOR, onde
f(0,1],w) =1e f([1,0],w) =1 mas f([1,1],w) =0 e f(]0,0],w) = 0. Essa constatacao
levou a uma queda na popularidade das redes neurais, que s6 voltou a crescer apds o
advento do algoritmo de backpropagation(LINNAINMAA| |1970) e de seu reconhecimento
como uma ferramenta para o treino de redes neurais(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS)
1986} (CUN; FOGELMAN-SOULIE, 1987)).

Como visto anteriormente, o gradiente descendente utiliza o gradiente da funcao de
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perda para atualizar os parametros da rede. O algoritmo de backpropagation traz um
método eficiente para calcular esse gradiente, possibilitando o treinamento de redes neurais
com varias camadas. De acordo com Cybenko, uma rede neural com pelo menos uma
camada escondida pode nao s6 aprender a funcdo XOR, como, em teoria, aproximar
qualquer funcao continua(CYBENKO, |1989).

Este algoritmo possui duas fases bem definidas: a propagacao e a retropropagagao. Na
primeira delas, o forward pass, as entradas sao passadas através da rede e o erro entre
a salda real e a saida esperada é calculado. Durante a segunda fase, ou backward pass,
esse erro ¢é retropropagado através da rede, para que os parametros possam ser ajustados.
Cada camada em uma rede neural pode ser vista como como uma fungao f(z, @0) =y.
Podemos enxergar entao uma rede neural como uma composicao de fungoes f(z,0) =
FOC OV (2, 01), 0@) 0M). De forma simplificada, o backpropagation utiliza esse
conceito e calcula o gradiente relativo aos parametros de cada camada através da regra da
cadeia. Para mais detalhes da matematica por tras do backpropagation, recomendamos o
segundo capitulo do livro "Neural Networks and Deep Learning"(NTELSEN, 2015).

2.2.3 Funcdes de Ativacao

A parte de um neurdnio que da a ele o poder de resolver problemas nao-lineares é a sua
funcao de ativacao. Uma das caracteristicas necessarias para uma funcao de ativagao é que
ela deve ser continuamente diferenciavel, para que o algoritmo de backpropagation possa
ser utilizado com sucesso. Na se¢ao[2.2.2.1], mencionamos brevemente a fungao de ativacao
sigmoéide e o seu problema de learning slowdown, causado pelo fato de sua derivada tender
a zero nas proximidades dos valores de saturagao. Nesta secao, apresentaremos outras

funcoes de ativacao bastante utilizadas nas redes neurais.

2.2.3.1 Tangente Hiperbdlica

Uma variagao simples da funcao sigméide é a funcao tangente hiperbdlica. As duas
possuem a mesma forma, porém, enquanto a saida da sigmoéide varia entre 0 e 1, a saida
da tangente hiperbdlica varia entre -1 e 1. O formato da funcao tangente hiperbdlica
pode ser visto na figura [9} Por ter o mesmo formato da sigmoide, ela apresenta o mesmo

problema de learning slowdown.
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Figura 9 — Funcao tangente hiperbolica
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Fonte: Retirado da internet!

2.2.3.2 RelLU

Muitos trabalhos na area de reconhecimento de imagens tém mostrado beneficios em
utilizar a fun¢ao de ativagao ReLLU na maioria das camadas de uma rede neural (JARRETT
et al), 2009). A sigla ReLU significa Rectified Linear Unit (NAIR; HINTON] 2010) e sua saida

para uma entrada x, vetor de pesos w, e viés b € dada por

y =maz(0,w -z +b) (2.9)

e sua representacao grafica pode ser vista na figura [I0] Uma propriedade que torna a
ReLU popular ¢é a rapidez do calculo da sua derivada, que é simplesmente 0 para entradas
menores do que 0, e 1 para entradas maiores do que 1. Uma outra vantagem da utiliza-
¢ao da ReLU ¢ que, para entradas positivas, ela nao apresenta o problema de learning

slowdown apresentado pela sigméide e pela tangente hiperbodlica.

Figura 10 — Funcao gréafica que representa o comportamento do ReLU
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Fonte: Retirado da internetf]

4 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/complete-guide-of-activation-functions-
34076e95d044. Acesso em 4 fev. 2020
° Disponivel em: https://towardsdatascience.com/complete-guide-of-activation-functions-

34076e€95d044. Acesso em 4 fev. 2020



30

Porém, para o caso de entradas negativas, o aprendizado é completamente interrom-
pido. Isso pode levar a um problema de dying units, ou seja, algumas unidades que nao
conseguem ser ativadas por nenhuma entrada do conjunto de treinamento. A variacao
Leaky ReL U (MAAS; HANNUN; NG|, [2013)), introduzida inicialmente em modelos acusticos,
resolve esses problemas modificando o comportamento da unidade para entradas negati-
vas. Essa modificacao ¢ feita inserindo um componente linear com inclinacao entre 0 e 1,

de forma que o gradiente da fun¢do de ativagdo nunca é zero.

Figura 11 — Funcao gréafica que representa o comportamento do Leaky ReLLU

10

Fonte: Retirado da internetf

A variacao Displaced ReL U, proposta por (MACEDO, 2017)), apresenta melhorias em
relagdo ao tempo de treinamento das redes ao estender a fun¢ao identidade da ReLLU para
o terceiro quadrante, com o objetivo de melhorar a integragao entre a fungao de ativacao

e a normalizacao em batch.

Figura 12 — Funcao gréafica que representa o comportamento da Displaced RelLU
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Fonte: (MACEDO, 2017)

A decisao de qual funcao de ativagao utilizar nas unidades de uma rede neural nao
¢ trivial, sendo em grande parte baseada em experimentos conduzidos com as redes. Em

um artigo publicado em 2015(XU et al., [2015)), realizam avaliagoes empiricas de fungoes de

6 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/complete-guide-of-activation-functions-

34076e95d044. Acesso em 4 fev. 2020
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ativagoes retificadas nos resultados de redes neurais convolucionais. O artigo compara o

desempenho nao s6 da ReLU tradicional e da Leaky ReL U, como de outras variagoes como

a PReLU (HE et al., 2015)) e a RReLLU que foi introduzida na Kaggle NDSB Competition.

2.2.3.3 Softmax

Geralmente utilizada na camada de saida de uma rede neural, a Softmaz é utilizada
para representar uma distribuicao de probabilidade entre K classes, sendo a ativacao de
cada neurdnio interpretada como a probabilidade de que aquela seja a classe correta. Isso
significa que as ativagoes da camada de saida estao sempre em um intervalo entre 0 e 1,
além de garantir que a soma delas seja igual a 1. A representacao matematica da Softmazx
pode ser vista na equacao [2.10} O efeito do uso da fungdo exponencial é uma énfase no

maior valor de z, e uma atenuacao dos demais valores.

€%

0(2) = ———,paraj =1,... k. 2.10
(2) S (2.10)

2.2.4 Generalizacao

Um bom modelo de machine learning precisa apresentar uma boa performance em
dados nunca antes vistos. A essa habilidade é dado o nome de generalizacio. De forma
geral, um modelo nao é treinado com todos os dados disponiveis, sendo uma boa pratica
dividir os dados em dois conjuntos. O primeiro deles, o conjunto de treinamento, ¢é utilizado
para fornecer os pares de exemplos que a rede utiliza para aprender os seus parametros. J&
o segundo, o conjunto de teste, apresenta a rede novos dados e avalia o seu desempenho,
medindo justamente o erro de generalizacao.

Quando o modelo ndao apresenta uma boa performance quanto a essa métrica, pode-
mos suspeitar de duas situagoes. Se o modelo apresenta um erro alto tanto no conjunto de
treinamento quanto no conjunto de teste, nos encontramos em uma situagao de subajuste,
ou underfitting. Uma das razoes que pode causar essa condicao é a rede nao ter capacidade
suficiente para aprender a funcao subjacente. Por outro lado, quando o modelo apresenta
um erro baixo durante o treino, que aumenta durante a fase de teste, temos uma situacao
de sobre-ajuste, ou overfitting. Nesse caso, o modelo pode ter uma capacidade excessiva
para a funcao subjacente em questao. A capacidade de uma rede diz respeito a sua quan-
tidade de nés e ao seu nimero de camadas. Ao aumentarmos a capacidade de uma rede,
o espaco das fungoes que ela consegue representar cresce, ja que mais neurénios podem
colaborar para expressar diferentes fungoes.

A figura [13| apresenta trés diagramas, cada um deles exibindo a mesma amostragem
ruidosa de uma funcgao seno. O primeiro diagrama representa um modelo com underfitting,
o diagrama do meio representa um modelo que aprendeu bem a func¢ao subjacente e o

ultimo, um modelo com overfitting. Notamos que no caso de owverfitting, a linha azul
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passa perfeitamente em todos os pontos do conjunto de treinamento, porém se comporta
erraticamente no intervalo entre eles, o que leva o modelo a ter baixa performance no

conjunto de teste.

Figura 13 — Modelo com underfitting, good generalization, overfitting

Underfit Good Generalization Owerfit

Fonte: Adaptado da internet[]

A simples redugao da capacidade do modelo nao é um bom método de controle do over-
fitting. Ao invés disso, um método bastante utilizado em redes neurais é a regularizagao,

apresentada na secao [2.2.5]

2.2.5 Regularizacao

Diferentes estratégias de regularizacao foram desenvolvidas a fim de tentar controlar
o overfitting dos dados, diminuindo assim o erro de generalizacdo de uma rede neural.

Descrevemos nesta se¢ao as estratégias que foram utilizadas durante este trabalho.

2.25.1 Regularizacdo L2

A regularizacao L2, também chamada de weight decay, é, talvez, a forma de regula-
rizagdo mais comum e consiste em modificar a funcdo de perda adicionando a ela um
termo dependente da raiz quadrada da soma dos pesos. Esse termo, denominado termo

de regularizacao, ¢ dado por

J(©) = J(O) —l—)\;HwHQ (2.11)

na qual lambda é um hiperparametro que representa a forca da regularizacao. Dessa
forma, quando tentamos minimizar a funcao de perda, os pesos com valores muito altos
sao penalizados. A rede tenta entdo encontrar um compromisso entre ter um baixo erro de

treinamento e manter os pesos perto de zero, limitando assim a complexidade do modelo.

7 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_underfitting

overfitting.html. Acesso em: 4 fev. 2020
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Neste compromisso, o valor de lambda vai definir qual lado é mais valorizado. Se lambda
for grande, a maior importancia serd dada a manter pesos pequenos. Caso contrario, a

maior importancia é dada a minimizar a funcao de custo original.

2.2.5.2 Parada antecipada

Para aplicar a estratégia de parada antecipada, ou early stopping, é necessario a uti-
lizagdo de um conjunto de validagao. Esse é um conjunto diferente do conjunto de treino
e do conjunto de teste, utilizado para validar o modelo apds cada época de treinamento.
Normalmente, o erro no conjunto de validacdo diminui com um tempo, até chegar em
um momento em que ele comecga a aumentar. Nesse ponto, o modelo estd comecando a
apresentar overfitting e aprender caracteristicas especificas do conjunto de treinamento.
A estratégia de early stopping consiste em parar o treinamento nesse ponto. Para garantir
que estamos no ponto certo e que o erro de validagao esta realmente caindo, geralmente
se espera um numero x de épocas em que nao ha uma melhoria do erro de validagao. O

treinamento é entao parado e o modelo com melhor erro é retornado.

2.2.5.3 Dataset augmentation

A melhor forma de diminuir o erro de generalizacao de um modelo é treina-lo com um
nimero maior de exemplos de treinamento. Como nem sempre é possivel conseguir novos
dados para o treinamento, uma das opgoes ¢é criar mais exemplos de treinamento a partir
daqueles j4 existentes. E possivel gerar novos pares de treinamento(z, y) simplesmente
aplicando transformagoes nas entradas x de um classificador.

Para a tarefa de classificacao de imagens, essa técnica é particularmente interessante,
ja que as imagens sdo um tipo de entrada que incluem uma enorme variedade de fatores
de variacdo, muitos dos quais podem ser facilmente simulados. Realizar operagoes de
rotacao, flip ou redimensionamento em algumas imagens do conjunto de treinamento,
gerando assim novos pares se mostrou bastante eficaz em alguns trabalhos(SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, [2019).

2.2.5.4 Dropout

A técnica de dropout nao foi utilizada nos experimentos realizados durante este traba-
lho, porém ela é mencionada durante o capitulo de experimentos. Dessa forma, fornecemos
uma breve explicacao sobre a técnica. O dropout foi idealizado por (HINTON et al., 2012) e
consiste em eliminar aleatoriamente alguns neurdnios da rede durante o processo de trei-
namento. Podemos pensar que, a cada iteracao, onde cada neurénio tem 50% de chance
de ser eliminado, estamos treinando uma rede neural diferente. Essa técnica busca evitar

a co-adaptagao dos neuronios, ja que eles nao podem contar com a certeza de que os seus
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vizinhos estardo ativos, forcando-os assim a se tornarem mais robustos. A fase de teste
nao utiliza o dropout, tendo todos os pesos da rede original disponiveis.

O dropout foi utilizado como técnica de regularizacao na famosa rede AlexNet em 2012,
apresentando excelentes resultados para a época. Uma desvantagem apresentada por esse
método é o aumento do tempo de treinamento. Segundo Krizhevsky(KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, [2012), o dropout praticamente dobra o nimero de iteragoes necessérias

para o treinamento convergir.

2.2.5.5 Batch normalizataion

Durante o treinamento de redes neurais profundas, existe uma mudanca na distribuicao
das entradas de cada camada a medida que os parametros das camadas anteriores sao
atualizados. Segundo loffe Szegedy(IOFFE; SZEGEDY], 2015), esse fendmeno, denominado
Internal Covariate Shift, dificulta o treinamento das redes, trazendo a necessidade da
utilizagao de menores taxas de aprendizagem e uma cautelosa iniciacao dos parametros.
Para resolver esse problema, loffe Szegedy propoem a estratégia de Batch Normalization,
que consiste em incluir a normalizacao dos dados na arquitetura do modelo, executando-
a em cada um dos mini-batches de treinamento e permitindo assim o uso de taxas de
aprendizagem mais altas, o que resulta em uma aceleragao do treinamento do modelo.
Ainda segundo Ioffe Szegedy, a técnica de batch normalization atua como uma técnica

de regularizacao e, em alguns casos, elimina a necessidade da utilizagao do dropout.

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma boa forma de diminuir o erro de generalizacao em tarefas complexas é utilizar
algum conhecimento prévio na hora de compor a arquitetura de uma rede neural. Isso
possibilita a reducao do niimero de parametros livres sem comprometer a capacidade da
rede(LECUN et al., 1989). Redes Neurais Convolucionais, ou CNNs, aplicam esse principio,
sendo um tipo de rede neural especializado no processamento de dados que possuem uma
topologia no formato de grade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016). Durante este
trabalho, focaremos em CNNs aplicadas a imagens, grades 3D de pixels. Dados tempo-
rais, porém, que podem ser vistos como uma grade 1D colhendo amostras em intervalos
regulares, sdo outro exemplo de aplica¢ao onde as CNNs possuem bons resultados(SELVIN
et al), 2017). O nome dessas redes vem da opera¢ao matematica de convolugao. Uma rede
neural convolucional é simplesmente uma rede neural que utiliza a operagao de convolucao
no lugar da multiplicagdo de matrizes tradicional (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

De forma geral, a arquitetura das CNNs consiste basicamente em camadas de con-
volugdo, que extraem caracteristicas tteis da entrada e produzem os chamados feature

maps, camadas de pooling, cujo objetivo é diminuir o tamanho dos feature maps, e cama-
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das completamente conectadas, geralmente utilizadas no final da rede para representar
as pontuagoes das classes. Nesta segdo, apresentaremos esses novos conceitos e traremos
alguns exemplos de arquiteturas de CNNs populares na literatura. Os conceitos tedricos
trazidos aqui foram extraidos do (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) e das notas
de aula do curso CS231n da Universidade de Stanford?]

2.3.1 Camada de convolucao

Como mencionado anteriormente, as CNNs sdo tipos especiais de redes neurais, pro-
jetadas a partir da suposicao de que as suas entradas serdao imagens, o que permite com
que algumas mudancas sejam feitas em sua arquitetura.

As imagens de entrada de uma CNN geralmente possuem trés canais, corresponden-
tes a intensidade das cores vermelha, verde e azul de cada pixel. As imagens presentes
nas bases CIFAR, por exemplo, possuem dimensao 32 x 32 x 3. Um s6 neurdnio com-
pletamente conectado que estivesse na primeira camada de uma rede convolucional teria
32x32x3 = 3072 pesos. Para evitar esse niimero extravagante de pesos e, consequente-
mente, um possivel overfitting do modelo, as redes convolucionais utilizam o conceito de
conectividade local. Dentro deste conceito, cada neuronio se conecta apenas a uma pe-
quena regiao do volume de entrada. Essa regiao é chamada de campo receptivo, filtro ou
kernel e a sua extensao espacial (altura x largura) é um hiperpardmetro da rede. Apesar
de limitada espacialmente, a interacao dos neurdnios de um filtro se estende por toda a
profundidade do volume de entrada. A quantidade de filtros em cada camada também é
um hiperparametro da rede.

A figura [14] mostra um volume de entrada, em vermelho, e o volume de neur6nios de
uma camada de convolugao, em azul, dando énfase ao campo receptivo de um neuroénio.
Vemos que o volume de cor azul possui 5 neurdnios, representando 5 filtros, cada um
interagindo com a mesma regiao da entrada.

Durante o forward pass, cada um dos filtros em uma determinada camada sera con-
voluido com o volume de entrada da camada em que ele se encontra, produzindo um
mapa de ativacao 2D. Como temos varios filtros, o conjunto dos mapas de ativacao sera
o volume de saida daquela camada.

Intuitivamente, a operagao de convolugao é feita “deslizando” cada um dos filtros pelo
volume de entrada e computando o produto escalar entre eles. A imagem [I5| mostra um
kernel sendo deslizado ao longo de uma imagem de entrada.

Dois hiper-parametros importantes para a camada de convolugao sao o stride e o
zero padding. Quando um filtro se move pelo volume de entrada, ele se desloca de uma

quantidade de pixels indicada pelo stride. Se o stride for igual a 1, o filtro se move apenas 1

8
9

Disponivel em: http://cs231n.github.io/convolutional-networks. Acesso em: 4 fev. 2020

Disponivel em: http://cs231n.github.io/convolutional-networks/pool. Acesso em: 4 fev. 2020

10 Disponfvel  em: https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-
network-keras-9d8f76e29610. Acesso em: 4 fev. 2020
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Figura 14 — Tlustragao de um neurdnio com énfase no campo receptivo de sua entrada
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Figura 15 — Ilustracao de um kernel e o processo de convolugdo em uma imagem de en-
trada
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Fonte: Retirado da Internet [

pixel de cada vez. Se o stride for igual a 2, o filtro se move de 2 em 2 pixels, produzindo um
mapa de ativagdo menor, e assim sucessivamente. Outra forma de controlar o tamanho do
mapa de ativagao produzido por cada filtro é preencher as bordas da imagem com zeros,
procedimento chamado de zero padding, demonstrado na imagem [I6]

Matematicamente, uma camada de convolugao aceita um volume de entrada W1-H1-

11 Disponivel em: https://medium.com/machine-learning-algorithms /what-is-padding-in-convolutional-
neural-network-c120077469cc. Acesso em: 4 fev. 2020
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Figura 16 — Ilustracao de zero padding
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D1 e produz um volume de saida W2 - H2 - D2, onde

- WA reen)

g~ Hi—F+2P) (2.12)
S

D2:K

Nessas equagoes, K representa o nimero de filtros; F', a extensao espacial deles; S, o

stride e P, a quantidade de pixels de zero padding.

2.3.2 Camada de agrupamento

Na arquitetura das CNNs, a camada de agrupamento, ou camada de pooling, é ge-
ralmente utilizada apds algumas camadas de convolugao, com o objetivo de reduzir pro-
gressivamente os mapas de ativacao ao longo da rede, controlando assim o ntmero de
parametros do modelo. O procedimento mais comum na implementacao da camada de
pooling ¢ utilizar um filtro maz-pooling, de tamanho 2x2, que opera de forma indepen-
dente em cada fatia de profundidade e gera como saida a ativagdo maxima dentro da
regiao 2x2 de atuacao. Esse procedimento ¢é ilustrado na imagem [17] e, quando aplicado
com um stride de valor igual a 2, descarta 75% das ativacoes.

Em resumo, a camada de pooling aceita um volume W1 - H1 - D1 e gera um volume

12 http://cs231n.github.io/convolutional-networks/pool
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Figura 17 — Ilustragao do procedimento maz-pooling
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W2- H2- D2 de forma que

(Wi = F)
S CLS S S
W, —
= W —F) (2.13)
3
Dy = D,

onde F' representa a extensao espacial dos filtros e S o stride. A camada de pooling

nao gera novos parametros para a rede, visto que calcula uma fungao fixa da entrada.

2.4 OTIMIZACAO DE ARQUITETURAS DE CNNS

Essa secao descreve algumas das técnicas de otimizacao de arquiteturas mais comuns
na area de redes neurais convolucionais. A otimizacao tratada aqui nao deve ser confun-
dida com os algoritmos de otimizacao da funcdo de perda, apresentados na segao 2.2.2.1]
(gradiente descendente). Aqui, tratamos de técnicas que buscam otimizar a arquitetura
das CNNs, minimizando caracteristicas como niimero de pardmetros envolvidos, comple-
xidade computacional e tamanho dos modelos.

As diversas estratégias encontradas na literatura podem, em geral, ser categorizadas

em técnicas que comprimem redes pré-treinadas ou técnicas que focam em treinar redes ja

inicialmente pequenas. Gondim (GONDIM, 2019)) faz essa diferenciagdo denominando a pri-

meira categoria de técnicas de pés-otimizagao e a segunda de técnicas de pré-otimizacao.

2.4.1 Técnicas de pés-otimizacao

Uma das técnicas de poés-otimizacao bastante utilizada no contexto de redes neurais

profundas é a técnica de poda, primeiramente apresentada por (LECUN; DENKER; SOLLA|
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1990) como uma forma de reduzir a complexidade e o overfitting de um modelo. A poda
consiste em remover os parametros desnecessarios de uma rede. Utilizando essa técnica,
(HAN et al, 2015 reduzem em 9x o nimero de pardmetros da AlexNet, sem perda de
acuracia. A estratégia consiste em treinar a rede uma vez pelo método tradicional e
em seguida remover da rede conexoes que sejam menores do que um valor limiar pré-
estabelecido. Em seguida, a rede é treinada novamente, para aprender os pesos finais das
conexoes que restantes. No ano seguinte, (HAN; MAO; DALLY,, |2015)) expande esse trabalho,
criando a técnica de Deep Compression, que une a poda com a quantizacao e o Huffman
coding.

A técnica de quantizacao modifica a representacao dos parametros de uma rede, pro-
curando reduzir o nimero de bits utilizados. Em deep learning, o formato numérico pre-
dominante é o ponto flutuante com precisao de 32-bits. Porém, a partir da quantizacao,
os parametros das redes podem ser convertidos para formatos numéricos de precisao mais
baixa. Como em (CHOUKROUN; KRAVCHIK; KISILEV, 2019)), por exemplo, utiliza uma re-
presentacao de 4-bits para implantar modelos pré-treinados em plataformas com limitacao
de hardware. Outro trabalho recente (NAYAK; ZHANG; CHAI, [2019)) mostra métodos que
permitem a representacao dos parametros em formato de até 3-bits, sem afetar a acuracia
dos modelos testados.

Uma outra estratégia interessante é a de destilacdo (HINTON; VINYALS; DEAN, [2015)),
que treina uma rede menor a partir de uma rede maior pré-treinada, ou até de um conjunto
de redes. O modelo maior é chamado muitas vezes de “professor”, enquanto o menor é
chamado de “aluno”. Aqui, o conhecimento é transferido para uma rede menor a partir
da minimizag¢do de uma funcao de perda, onde as saidas corretas sdo a distribuicao de
probabilidade predita pela rede professor. A destilacdo vem mostrando bons resultados,
como pode ser visto em (HEGDE et al, 2019) e (MIRZADEH et al., 2019).

2.4.2 Técnicas de pré-otimizacao

As técnicas de pré-otimizacao sao aquelas utilizadas para a criagdo de arquiteturas
pequenas, que tém como objetivo um numero reduzido de parametros e de espago de
armazenamento.

A SqueezeNet, rede que serviu de base para este trabalho, é um exemplo de arquitetura
que utiliza estratégias de pré-otimizacao. Trés principios basicos guiaram a escolha da
arquitetura da SqueezeNet. O primeiro deles é substituir filtros de convolugao 3x3 por
filtros 1x1 sempre que possivel. O segundo é diminuir o nimero de canais de entrada dos
filtros 3x3 restantes, e o terceiro é realizar downsample (utilizando camadas de pooling)
tardiamente, para que um maior nimero de camadas tenha mapas de ativacao grandes.
Esses principios levaram a idealizagao do Fire Module, um novo bloco para construcao
de CNNs que utiliza a estratégia de contragao e expansao dos mapas de caracteristicas,

reduzindo o nimero de canais de entrada antes de realizar uma convolucao espacial. A
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SqueezeNet e os seus Fire Modules serao estudados em detalhes na secao A mesma
estratégia de contragdo e expansao também é vista nas arquiteturas ResNet(HE et al.
2016) e Inception(SZEGEDY et al., |2015)).

Uma outra estratégia, utilizada por redes como a MobileNet(HOWARD et al, 2017), a
ShuffleNet (ZHANG et al.,|2018)) e a EffNet (FREEMAN; ROESE-KOERNER; KUMMERT), [2018)) é
modificar a forma como a propria camada de convolugao ¢ implementada. Na MobileNet,
temos o uso da chamada convolucao separavel em profundidade, ou DSC, que fatora
a convolugdo comum em uma convolucao em profundidade seguida de uma convolucao
1x1, denominada convolucao pontual, ou convolugdo ponto a ponto. Por fazer parte da
implementagao desse trabalho, as DSCs serdo apresentadas novamente na segao [4.3.5]
juntamente com os beneficios da sua utilizagao.

Ja na ShuffleNet, temos o uso de convolugbes de grupo juntamente com operacoes
de channel shuffle, ou mistura de canais. Uma convolugdo de grupo nada mais é do que
um conjunto de varias convolugoes, com cada uma delas pegando uma parte do canal de
entrada, enquanto a operacao de mistura de canais consiste em embaralhar aleatoriamente
os canais de saida da convolugdo de grupo. Essa operacao ¢ introduzida para que nao
haja um enfraquecimento da representagao, uma vez que as saidas das convolugoes de um
determinado grupo seriam relacionadas apenas as entradas daquele grupo.

Por fim, a EffNet propoe um novo bloco a ser utilizado ao invés das convolugoes tradi-
cionais. O bloco proposto basicamente divide a convolugao separavel em profundidade em
duas camadas lineares. Isso permite realizar uma operagdo de maxpooling depois da pri-
meira camada espacial, diminuindo a quantidade de calculos necessarios para a segunda.
Uma outra otimizagao que a EffNet propde é substituir a primeira camada de convolugao
tradicional, presente tanto na MobileNet quanto na ShuffleNet, por um bloco EffNet.

A imagem [I1§ apresenta uma comparacao entre as camadas de convolucao utilizadas

na EffNet, na MobileNet e na ShuffleNet.
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Figura 18 — Comparacao entre as camadas de convolucao utilizadas na EffNet, na Mo-
bileNet e na ShuffleNet. 'ch’ indica o nimero de canais de saida, enquanto
‘dw’, 'gc” e 'mp’ indicam, respectivamente, camadas de convolu¢ao em pro-
fundidade, convolucdo em grupo e maz-pooling.

1x1xch/2 |Idw 3x3 + stride: gc 1x1xch/4
:dw 1x3 + 1d mp. 1x1xch shuffle
dw 3x1 ‘ | | | dw 3x3 + stride |
2x1xch + 1d stride gc 1x1xch

(a) An EffNetblock (b) A MobileNet (c) A ShuffleNet
(ours) block block

Fonte: Retirado da internet ['3]

2.5 ARQUITETURAS INVESTIGADAS

Nesta secao, apresentaremos as arquiteturas de CNNs utilizadas neste trabalho para
fins de comparacao da performance da SqueezeNet-DSC. Por ser a base da SqueezeNet-
DSC, a SqueezeNet original serd vista com mais detalhes em um capitulo posterior. As
informagoes apresentadas nessa secao foram retiradas dos artigos originais que introduzi-

ram as arquiteturas em questao.

2.5.1 AlexNet

A AlexNet, apresentada por Krizhevsky et. al em 2012 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON,, 2012), contém oito camadas com parametros livres, sendo as trés primeiras
camadas de convolugdo e as trés ultimas, camadas completamente conectadas. A ltima
camada alimenta uma Softmax, que produz a distribuicao de probabilidade entre as 1000
classes do dataset ImageNet.

Krizhevsky utiliza o conceito de convolucao de grupo para realizar o treinamento da
rede utilizando duas GPUs, com o detalhe adicional de que ela controla as camadas nas
quais as GPUs podem trocar informacgao entre si. Nesse caso, a troca acontece na terceira
camada de convolucao e nas camadas completamente conectadas.

A AlexNet utiliza a funcao de ativagdo ReLU nos seus neurdnios, filtros maz-pooling

na sua camada de agrupamento e as estratégias de data augmentation e dropout para a

13 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/3-small-but-powerful-convolutional-networks-
27ef86faad2d. Acesso em: 4 fev. 2020
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reducao do seu erro de generalizacao. Dentro da estratégia de data augmentation, duas
técnicas sao utilizadas. A primeira delas consiste em gerar novas imagens a partir de trans-
lagoes e reflexdes horizontais das imagens e a segunda a partir da alteragao da intensidade

dos seus canais RGB.

Figura 19 — Arquitetura AlexNet
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, [2012)

2.5.2 Visual Graphic Group - VGG

O trabalho que apresentou a arquitetura VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)) tinha
como objetivo investigar o impacto da profundidade de uma CNN na sua acuracia. Para
isso, varios experimentos foram realizados utilizando redes com a mesma arquitetura ba-
sica, porém com diferentes quantidades de camadas de convolugao, as ConvNets.

Nesta arquitetura, uma pilha de ConvNets, de tamanho variado, é seguida por trés
camadas completamente conectadas e uma camada Softmaz. Assim como a AlexNet, as
redes VGG também utilizam a fungdo de ativagdo ReLLU e os filtros de max-pooling.

A imagem abaixo mostra as configuracoes da arquitetura para diferentes quantidades
de ConvNets. A configuracao VGG com 19 camadas, mais conhecida como VGG-19, foi
a vencedora do desafio ILSVRC no ano de 2014.
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Figura 20 — Arquitetura VGG
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Fonte: (SIMONYAN; ZISSERMAN, [2014))

2.5.3 MobileNet

A arquitetura da rede MobileNet, apresentada por (HOWARD et al), 2017)), se baseia
na utilizagdo das DSCs. Publicadas inicialmente em (SIFRE; MALLAT, [2014)) e utilizadas
posteriormente nos médulos Inception(IOFFE; SZEGEDY|, 2015)), as DSCs fatoram a con-

volugao tradicional, que passa a ser executada em dois passos. O primeiro passo passa
a ser uma convolu¢ao em profundidade, que aplica um tnico filtro para cada canal de
entrada. As saidas desses filtros sao em seguida combinadas através do segundo passo,
uma convolugao ponto a ponto.

A figura abaixo ilustra, respectivamente, uma convolugao tradicional na figura 21 (a),
uma convolucao em profundidade na figura (b) e uma convolu¢ao ponto a ponto na
figura 21| (c).

Como mencionado anteriormente, a arquitetura da MobileNet é baseada em camadas
de convolugao DSC, com excegao da primeira camada, que é uma convolugao tradicional. A
ultima camada é completamente conectada e seguida por uma Softmax. Essa arquitetura
pode ser vista na figura A MobileNet usa a fun¢do de ativacao ReLU, a estratégia de

regularizacao batchnormalization.

14 Disponfvel em: http://machinethink.net/blog/googles-mobile-net-architecture-on-iphone/. Acesso em:
4 fev. 2020



Figura 21 — Comparacao entre os tipos de convolucao.
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Fonte: Retirado da internet ™

Figura 22 — Arquitetura MobileNet

Table 1. MobileNet Body Architecture
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Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 Fxid 32 224 x 224 x 3
Conv dw /sl 3 x3Ix32dw FI2 7% 112 »:32
Conv /sl 1x1x32x64 1123112 w32
Conv dw / s2 3 x 3 x64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw /sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 %128 06 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1 %1 %128 %256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256
><Com.'d'.al.a‘;'sl 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512 x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3x3x9l2dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512 x 1024 T Txd12
Conv dw /s2 3 x 3 x 1024 dw 7x 7 x1024
Conv /sl 1x1x1024 %1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 TxTx1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1x1x1000

Fonte: (HOWARD et al., 2017)
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3 MODELO PROPOSTO

A SqueezeNet, rede neural convolucional que o presente trabalho objetiva aprimorar,
foi proposta inicialmente em 2016 por pesquisadores da DeepScale, da Universidade da
Califérnia, Berkley e da Universidade de Stanford. O objetivo inicial da pesquisa que
levou a SqueezeNet era construir uma nova arquitetura de CNNs que necessitasse de uma
menor quantidade de parametros, porém mantendo um nivel de precisao equivalente a de
um outro modelo bem conhecido, o modelo AlexNet (IANDOLA et al., 2016]).

No artigo publicado por Iandola et.al (2016), trés grandes vantagens de modelos de
aprendizagem de maquina com arquitetura pequena sao apresentadas. Sao elas, um treina-
mento distribuido mais eficiente, menos sobrecarga ao exportar novos modelos para clien-
tes e a possibilidade de implementacao dessas redes em sistemas embarcados. A busca por
uma nova arquitetura de redes pequenas é motivada principalmente por essas vantagens
e se baseia em trés estratégias principais.

A primeira delas é substituir os filtros 3x3 por filtros 1x1, dado que estes possuem
9 vezes menos parametros do que aqueles. A segunda constitui em diminuir o niimero
de canais de entrada de filtros 3x3, visto que a quantidade de parametros também é
proporcional a este nimero. Por fim, a terceira consiste em adiar o uso de técnicas de
downsampling (reducdo da amostragem) na rede para que um ntmero maior de camadas
de convolugao tenham mapas de ativagdo grandes. A intuicdo por tras dessa estratégia é
que, mantidas constantes as outras variaveis, mapas de ativacao maiores levam a maiores
niveis de precisao na tarefa de classificacao.

Dessa forma, temos que as duas primeiras estratégias focam em diminuir a quantidade
de parametros tentando preservar a acuracia, enquanto a ultima busca maximizar a acu-
racia em face de um numero ja limitado de parametros. Fundamentado nelas, um novo
bloco basico para construgao de CNNs é sugerido, sendo denominado de Fire Module.

De acordo com landola et. al (2016), um Fire Module é composto de uma camada de
convolugao compressora (squeeze layer), que possui apenas filtros 1x1, alimentando uma
camada expansora (expand layer). A camada expansora, por sua vez, possui uma mistura
de filtros de convolugao 1x1 e 3x3. Essa estrutura é demonstrada na figura [23]

Um Fire Module possui entdo 3 hiperparametros, sendo eles o nimero de filtros na
camada compressora, s1x1, o niimero de filtros elx1 na camada expansora, 1x1, e o nimero
de filtros 3x3 ainda na camada expansora, e3x3. E recomendado que slx1 seja menor do
que (elx1l + e3x3), para que a camada compressora ajude a limitar o nimero de canais
de entrada para os filtros 3x3, de acordo com a estratégia 2, detalhada acima.

A macroarquitetura da SqueezeNet é exibida na figura [24] comegando com uma ca-
mada de convolugdo isolada (convl), seguida de 8 Fire Modules (fire2-9) e finalizando

com uma tltima camada de convolugao (conv10). O nimero de filtros por Fire Module é
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Figura 23 — Ilustracao de um Fire Module

Fonte: (IANDOLA et al., 2016))

incrementado gradualmente do comeco da rede até o final. Além disso, é aplicado mazx-
pooling com um stride de 2 depois das camadas de convl, fired, fire8 e conv10. Todas
as escolhas mencionadas acima foram tomadas seguindo as trés estratégias que norteiam

todo o trabalho.

Figura 24 — Macroarquitetura da SqueezeNet

"labrador
retriever
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Fonte: Adaptado de (IANDOLA et al., 2016))

Como pode ser visto na descrigao da SqueezeNet, a rede possui filtros de convolucao

3x3 tradicionais na estrutura de seus Fire Modules. Neste trabalho, propomos substituir
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esses filtros de convolugao tradicionais por filtros de convolugdo separdveis em profun-
didade, os filtros DSC, e em seguida avaliar o impacto dessa substituicdo em algumas
métricas da rede. A esta nova proposta de implementacao da SqueezeNet foi dado o nome
de SqueezeNet-DSC.

Como visto anteriormente, a DSC foi inicialmente introduzida por (SIFRE; MALLAT),

e fatora uma convolugao tradicional em duas partes, a primeira sendo uma convolu-
¢ao em profundidade (depthwise convolution) e a segunda uma convolu¢do 1x1 chamada
convolucao pontual (pointwise convolution). Essa fatoracdo busca reduzir a quantidade
de pardmetros utilizados. A figura mostra a diferenca entre um filtro de convolugao

normal e um filtro DSC.

Figura 25 — Os filtros convolucionais padrao em (a) sdo substituidos por duas camadas:
convolugao em profundidade em (b) e convolugao ponto a ponto em (c) para
criar um filtro separavel em profundidade.

M
Dy
Dxc ~—N—
(a) Standard Convolution Filters
1 —
D K -
(b) Depthwise Convolutional Filters
M
!
1 — N —

(c) 1x 1 Convolutional Filters called Pointwise Convolution in the con-
text of Depthwise Separable Convolution

Fonte: (HOWARD et al., 2017)

Sabemos que o nimero de parametros Pgs de uma camada de convolucao padrao pode

ser calculado como:

Ps = Dy * Dy x M % N, (3.1)

no qual Dy é o tamanho do kernel, M é o nimero de canais de entrada e N é o niimero de
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canais de saida. J& o niimero de parametros de uma camada DSC é calculado como:

Dessa forma, sendo N; o nimero de canais de saida de uma squeeze layer e N o
nimero de canais de saida de uma expand layer, o nimero de parametros de um Fire

Module tradicional pode ser escrito como:

N N
PFIRE:M*N1+N1*E‘FDk*Dk*Nl*?a (3.3)

o que faz com que o nimero de parametros de um Fire Module implementado com con-

volugdes do tipo DSC seja

Prmre-psc =M * Ny + N1« N+ Nyx Dy, x Dy, (34)

Para uma melhor visualizacdo, vamos tomar como exemplo uma camada com um
nimero N de canais de saida igual a 128, um ntmero de canais de entrada M igual a
96, um numero de canais intermediarios N; igual a 16 e um kernel de tamanho Dy igual
a 3. Nesse caso, utilizando a implementacao tradicional da convolucao, teriamos 11.776
pardmetros contra apenas 3.728 da implementagao DSC, uma redugao de 68.34%. Tendo
isto em vista, é esperada uma reducao no nimero de parametros da SqueezeNet uma vez
que os filtros de convolucao dos Fire Modules forem substituidos por filtros DSC.

A figura [26] ilustra a diferenca entre um Fire Module tradicional e um Fire Module

modificado.
Figura 26 — Ilustragdo da diferenca de um Fire Module normal para um modificado
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Fonte: (SANTOS et al., 2018)

Para uma melhor compreensao dos efeitos desta substituicao, a nova rede proposta

seré aplicada ao problema de classificacao de imagens nos datasets CIFAR-10 e CIFAR-
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100, além disso, quatro métricas serao avaliadas e em seguida comparadas as de outras

redes ja conhecidas. Essas métricas sao:
1. Acurécia
2. Numero de parametros
3. Tamanho de armazenamento
4. Tempo de inferéncia de um tnico exemplo de teste

Os experimentos realizados, assim como seus resultados e a andlise dos dados obtidos

serao explicados com detalhes no capitulo seguinte.
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados durante o desen-
volvimento desde trabalho. A secao introduz as bases de dados utilizadas durante os
testes. Em seguida, a secao descreve detalhes dos experimentos realizados, bem como
as métricas usadas para avalida-los. Por fim, a secdo 4.3 apresenta as redes neurais con-
volucionais avaliadas, com alguns detalhes referentes as adaptagoes feitas para que estas

pudessem ser treinadas nas bases de dados escolhidas.

4.1 BASES DE DADOS

Apesar das redes apresentadas neste capitulo terem sido inicialmente idealizadas para
a base de dados Imagenet, os experimentos de classificacao de imagens realizados durante
este trabalho utilizaram as bases de dados CIFAR-10 e CIFAR-100. Essa escolha foi feita
devido a menor quantidade de imagens e ao tamanho reduzido das mesmas, diminuindo
assim o tempo gasto com cada experimento e possibilitando a comparacgao da SqueezeNet-
DSC com uma maior quantidade de redes, além de uma maior variacao de hiperparametros
testados.

As bases CIFAR, amplamente utilizadas em pesquisas na area de aprendizagem de méa-
quina, sao subconjuntos rotulados da base de dados 80 million tiny images (TORRALBA;
FERGUS; FREEMAN, 2008). Ambas foram coletadas pelos pesquisadores Alex Krizhevsky,
Vinod Nair e Geoffrey Hinton. O nome CIFAR vem da instituicao que financiou o pro-
jeto de criacdo das bases, a Canadian Institute for Advanced Research, uma organizacao
global sem fins lucrativos que tem como objetivo reunir pesquisadores de todo o mundo,
dando a eles suporte para abordar questoes importantes para a ciéncia e a humanidade.
Detalhes da metodologia utilizada na elaboragao dessas bases podem ser encontrados no
relatério técnico disponibilizado por Alex Krizhevsk(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON|

2012)), de onde foram retiradas as informagdes mencionadas nesta segao.

4.1.1 CIFAR-10

A CIFAR-10 possui 60.000 imagens coloridas de tamanho 32x32 pixels, divididas em 10

PR3 PR3 PP EN14

classes de 6.000 imagens. As classes sao “aviao”, “automoével”; “passaro”; “gato”, “veado”,

“cachorro”, “sapo”, “cavalo”, “navio” e “caminhao”. As imagens sao ainda divididas em
cinco lotes de treinamento e um lote de teste, cada um deles com 10.000 imagens. O lote
de teste é construido de forma balanceada, contendo exatamente 1.000 imagens de cada
classe, selecionadas de forma aleatoria. As imagens de treinamento também sao escolhidas
de forma balanceada, com quantidade de 5.000 imagens de cada classe. E interessante

ainda ressaltar que as classes sao mutuamente exclusivas, nao havendo, por exemplo,
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imagens que possam ser rotuladas tanto como “automével” quanto como “caminhao”. A
imagem 27 mostra 10 exemplos de imagens de cada uma das classes existentes na CIFAR-
10.

Figura 27 — Classes disponiveis na base de dados CIFAR-10
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Fonte: Retirado da internet[]

4.1.2 CIFAR-100

A CIFAR-100 é composta por um outro subconjunto de imagens da 80 million tiny
images, coletadas com a mesma metodologia da CIFAR-10, porém agora contendo 100
classes, cada uma com 600 imagens. Para cada uma das classes, existe um total de 500
imagens de treinamento e 100 de teste. As 100 classes sao ainda agrupadas em 20 su-
perclasses, fazendo com que cada item tenha um rétulo mais genérico (fine label) e um
rétulo mais especifico (coarse label). Segundo Krizhevsky, a ideia é que classes dentro da
mesma superclasse sdo mais dificeis de serem distinguidas do que classes que pertencem
a superclasses diferentes. Uma lista com essa estrutura de classes pode ser encontrada no
relatério técnico (KRIZHEVSKY; NAIR; HINTON, 2009)) das bases e sua versao resumida é

apresentada na imagem
Da mesma forma que na base CIFAR-10 a CIFAR-100 também s6 possui imagens
rotuladas com uma classe. O torchvision, pacote do framework Pytorch, disponibiliza

aos usuarios bases de dados populares, entre elas a CIFAR-10 e a CIFAR-100, que

! Disponivel em: https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html. Acesso em: 4 fev. 2020
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podem ser acessadas a partir do comando torchvision.datasets.cifar10 e torchvi-
sion.datasets.cifar100. Os comandos possuem ainda opgodes para realizar transforma-
¢Oes nas imagens e para realizar ou nao o download delas em um diretério local.
Atualmente, a menor taxa de erro nas bases de dados CIFAR foi reportada por Ko-
lesnikov et. al. (2019) e utiliza um método de transfer learning denominado Big Transfer

(BiT) em redes com arquitetura ResNet. O BiT apresenta uma taxa de erro de 0,7% na
CIFAR-10 e 6,4% na CIFAR-100.

Figura 28 — Classes disponiveis na base de dados CIFAR-~100

Superclass

aquatic mammals

fish

flowers

food containers

fruit and vegetables

household electrical devices
housahold furniture

insects

large carnivoras

large man-made cutdoor things
large natural outdoor scenes
large omnivoras and herbivares
medium-sized mammals

Classes

beaver, dolphin, otter, seal, whale

aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout

orchids, poppies, roses, sunflowers, wlips

bottles, bowls, cans, cups, plates

apples, mushrooms, oranges, pears, sweel peppers
clock, computer keyboard, lamp, lelephone, television
bed, chair, couch, table, wardrobe

bee, beetle, butterly, calerpillar, cockroach

bear, leopard, lion, tigar, wolf

bridge, castle, house, road, skyscraper

cloud, forest, mountain, plain, sea

camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo

fox, porcupine, possum, raccoon, skunk

non-insect invertabrates crab, lobster, snail, spider, worm

people baby, boy, girl, man, woman

reptiles crocodile, dinosaur, lizard, snake, turtle
small mammals hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel
trees maple, oak, palm, pine, willow

vahicles 1 bicycle, bus, matoreycle, pickup truck, train
vahicles 2 lawn-rmower, rockel, sireatcar, tank, tractor

Fonte: Retirado da internet P

4.2 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Os experimentos realizados neste trabalho tém como objetivo avaliar a performance
do modelo CNN proposto, o modelo SqueezeNet-DSC. Para isso, a rede é aplicada ao
problema de classificagdo de imagens nas bases de dados CIFAR, juntamente com outras
quatro redes. Essas redes sao a SqueezeNet na sua estrutura original, a MobileNet, a
AlexNet e a VGG19. A MobileNet foi escolhida por também ser uma rede projetada
para ambientes com restricdo de poder computacional, além de usar a propria DSC em
sua arquitetura. A AlexNet foi a rede utilizada como base de comparacao no artigo que
introduz a SqueezeNet e a VGG19 é uma rede amplamente utilizada na literatura para
comparacao de performance de novos modelos propostos. As métricas de desempenho

utilizadas para realizar a comparacao de performance das redes escolhidas sao:

2 Disponivel em: https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html. Acesso em: 4 fev. 2020
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o Acuracia: taxa de decisoes corretas realizadas pelo classificador. Calculada como o
numero de decisoes corretas dividido pelo niimero total de decisoes tomadas, no

qual acc = 100 x (decisdescorretas)/(totaldedecisoes);

o Numero de parametros: o nimero de parametros treinaveis de uma rede ¢ calculado

como a soma dos pesos e dos vieses de cada uma de suas camadas;

o Tamanho de armazenamento: apds o treinamento, cada modelo é armazenado em
um arquivo t7. O tamanho de armazenamento da rede é tido entao como o tamanho
do arquivo t7 que contém a rede treinada. Onde .t7 designa a extensao do arquivo

que é escrito/lido pelo pytorch;

e Tempo de inferéncia de um tnico exemplo de teste: durante a fase de teste, o tempo
de cada inferéncia é salvo e, para o valor final, é considerada a média desses tempos,

juntamente com o desvio padrao.

A fim de comparar a performance dos cinco diferentes modelos analisados, foi necessa-
rio criar um padrao para que o treinamento dos modelos fosse o mais homogéneo possivel.
Antes de iniciar o treinamento das redes, as imagens da base CIFAR foram tratadas
utilizando normalizacao e data augmentation. A técnica de data augmentation utilizada
foi a realizacdo de um flip horizontal randomico nas imagens de entrada. Em seguida, o
treinamento ¢é realizado em lotes de tamanho 128, por no maximo 200 épocas.

Para a taxa de aprendizagem, ou learning rate(Ir), foi escolhido utilizar um método de
ajuste automatico baseado na estabiliza¢gdo da perda. Para isso, o treinamento ¢é iniciado
com um valor de Ir de 0.01, que ¢é atualizado automaticamente, sendo dividido por 10
quando a perda se torna estavel. A perda é considerada estavel quando o seu valor varia
menos do que 0.01 em relagdo a época anterior. Apds a quarta estabilizacao do valor
da perda, o treinamento é interrompido. A funcao de perda utilizada foi a de entropia
cruzada ou cross-entropy loss. A escolha dos hiperparametros foi feita de forma manual,
apés diversos testes realizados com valores usuais encontrados na literatura.

Os cinco modelos foram treinados e testados em uma GPU NVIDIA TITAN Xp com
12GB de meméria e em seguida testados novamente em uma CPU Intel® Core™i7-7700K
e 16GB RAM para que o tempo de inferéncia das redes em GPU e em CPU pudesse ser
comparado, a fim de analisar a dependéncia do modelo ao hardware utilizado na sua fase
de teste.

4.3 ARQUITETURAS INVESTIGADAS

Esta secao descreve as arquiteturas dos cinco modelos utilizados durante os experi-
mentos e eventuais adaptacoes que tenham sido necessarias para que eles pudessem ser

treinados nas bases CIFAR, dado que as suas implementagoes originais foram realizadas
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para usarem dados da base de dados ImageNet, que possui imagens com diferentes di-
mensoes. Algumas adaptagoes de modelos populares na literatura para as bases CIFAR
foram disponibilizadas por membros da comunidade open source de deep learning através
da plataforma GitHub. Entre elas, podemos citar dois repositérios que serviram de base
para as nossas implementacdes. O primeiro deles, o pytorch-playground®] foi criado por
Aaron Chen da Universidade Tsinghua e contém adaptagoes da SqueezeNet, da AlexNet
e da VGG19. O segundo, o pytorch-cifar [1] foi criado por Kuang Liu da universidade de

Zhejiang e contém uma implementagao da MobileNet.

4.3.1 Modelo SqueezeNet

A SqueezeNet foi originalmente implementada utilizando o Caffe, um framework de
deep learning desenvolvido pelo laboratorio Berkeley AT Research (BAIR) e colaboradores,
e o seu codigo pode ser encontrado no GitHub de Forrest IandolaE]. Apesar de ter sido
desenvolvido para o Caffe, a rede foi adaptada para outras plataformas por membros da
comunidade de deep learning e algumas dessas adaptagoes sao mencionadas por Iandola.
Entre elas, podemos citar a implementacao da SqueezeNet no framework Pytorch por
Marat Dukhanﬂ que serviu como guia para a nossa propria adaptagao da rede.

Na implementagao da SqueezeNet, feita para o framework Pytorch, um Fire Module
é composto por trés contéineres sequenciais. O primeiro deles implementa a camada de
compressao, ou squeeze layer, formada por uma convolucao 2d com kernel igual 1. O
segundo representa a parte da camada de expansao que contém os filtros 1x1 e também
¢ implementado por uma camada de convolucao 2d com kernel igual a 1, seguida de
batch normalization e Relu. Por fim, o terceiro contéiner representa a parte da camada
de expansao responsavel pelos filtros 3x3 e difere dos dois primeiros por ter o kernel da
sua convolucao 2d igual a 3. A camada de expansao é fatorada dessa forma porque o
Pytorch nao suporta de forma nativa uma camada de convolugao com filtros de tamanhos
distintos. Tanto a convolucao 2d, quanto as operacoes de batch normalization e Relu ja
sao disponibilizadas no médulo torch.nn.

Entre as modificagoes necessérias para que o modelo fosse treinado nas bases CIFAR,
temos a adigao de batch normalization apés as camadas de convolucao do Fire Module e
a remocao do dropout na ultima camada de convolucao. Além disso, na primeira camada
de convolucao, o tamanho do kernel foi diminuido de 7x7 para 3x3 e o stride passou
de 2 para 1. Essas modificagoes foram retiradas da implementacao disponibilizada no
repositorio pytorch-playground e sdo necessarias para que a informacao nao desapareca
ao longo da rede, dado que as imagens da CIFAR sao de tamanho 32x32 enquanto a

maioria das aplicagoes da ImageNet trabalha com imagens de tamanho 256x256.

3 https://github.com /aaron-xichen /pytorch-playground

4 https://github.com/kuangliu/pytorch-cifar

5 https://github.com /forresti/SqueezeNet

6 https://github.com/pytorch /vision/blob/master /torchvision /models/squeezenet.py
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Em sua implementacao original, a SqueezeNet apresentou uma acuracia top-1 e top-5

de 57.5% e 80.3%, respectivamente, na base de dados ImageNet.

4.3.2 Modelo MobileNet

A arquitetura MobileNet foi apresentada originalmente em 2017 por Howard et. al
(HOWARD et al., 2017)) como uma classe de modelos eficientes para aplicagoes embarcadas
de visao computacional e se baseia no conceito de convolugoes separaveis em profundidade
para criar redes neurais convolucionais pequenas.

Considerando que uma DSC possui duas camadas, uma relativa a convolugdo em
profundidade e outra a convolugao pontual, a MobileNet possui 28 camadas, das quais
apenas a primeira delas é uma convolugao tradicional. Todas as camadas sao seguidas de
batchnormalization e ReLU, com excecao da iltima, totalmente conectada, que é seguida
de uma camada Softmax. Além disso, uma camada de average pooling precede a camada
totalmente conectada, a fim de reduzir a resolucdo espacial para 1. A MobileNet foi
inicialmente treinada no framework Tensorflow e uma implementacao desse modelo pode
ser encontrada no repositério do Tensorﬂow[] no GitHub. Nossa implementagao, porém,
se baseou no codigo disponibilizado pelo repositorio pytorch-playground. As adaptagoes
feitas na rede para o treinamento na CIFAR incluem diminuir o stride de 2 para 1 na
primeira e na pentltima camada de convolugao, além de modificar o tamanho do kernel da
camada de average pooling de 7x7 para 2x2. Em sua implementacao original, a MobileNet

apresentou uma acurécia top-1 de 70.6% na base de dados ImageNet.

4.3.3 Modelo AlexNet

A AlexNet(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) aumentou a popularidade das
redes neurais convolucionais ao ganhar o desafio ILSVRC em 2012, atingindo uma acuracia
top-5 de 84,6% na ImageNet. Sua arquitetura original consiste em cinco camadas de
convolucgao, trés camadas completamente conectadas e uma camada Softmax. Camadas de
maz-pooling seguem a primeira, segunda e quinta convolugoes e a nao-linearidade ReLLU ¢é
aplicada a saida de todas as camadas de convolugao e de todas as camadas completamente
conectadas. Além disso, a técnica de dropoput é utilizada nas duas primeiras camadas
completamente conectadas.

As duas primeiras convolucoes da AlexNet sofreram alteracoes para o treinamento nas
bases CIFAR. Na primeira delas, o tamanho do kernel foi modificado de 11x11 para 3x3,
o padding de 2 para 1 e o stride de 4 para 1. Na segunda, o kernel foi modificado de 5x5
para 3x3, enquanto o padding passou de 2 para 1. Por fim, o dropout nas duas camadas

completamente conectadas foi substituido por uma camada de batch normalization.

7 https://github.com /tensorflow /tensorflow
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4.3.4 Modelo VGG-19

Criada a partir do desejo de investigar o impacto da profundidade de uma CNN na
sua acuracia, a VGG-19(SIMONYAN; ZISSERMAN,, [2014) ganhou o desafio ILSVRC no ano
de 2014 com uma acurécia top-1 de 74,5% e top-5 de 92% na ImageNet. A numeracao 19

se deve ao fato da rede possuir 19 camadas com pesos, sendo as primeiras 16 camadas de
convolugao, seguidas de 3 camadas completamente conectadas. As convolugoes utilizam
sempre kernels de tamanho 3x3 e stride 1. Camadas de max-pooling seguem as convolugoes
de nimero 2, 4, 8, 12 e 16. Ap6s a tdltima camada completamente conectada existe uma
camada Softmax. A implementacao da VGG-19 para CIFAR, encontrada no repositorio
pytorch-playground, mantém as camadas de convolucao e maz-pooling, porém conta com

apenas uma camada completamente conectada.

4.3.5 Modelo SqueezeNet-DSC

Como visto anteriormente, o Fire Module da SqueezeNet é composto por uma camada
de compressao, contendo apenas filtros de convolucao 1x1, e uma camada de expansao,
contendo tanto filtros 1x1, quanto filtros 3x3. Sao exatamente os filtros de convolugao
3x3 na camada de expansdao que nés pretendemos modificar, substituindo-os por filtros
de convolucao separdveis em profundidade. A figura 29 representa o diagrama de um Fire
Module tradicional ao lado de um Fire Module modificado, com o filtro de convolugao
tradicional 3x3 sendo substituido por uma convolu¢ao em profundidade seguida de uma

convolugao pontual.

Figura 29 — Esquerda: Camada convolucional padrao com Batch Normalization e ReLU.
Direita: Convolugao em Profundidade e Convolugdo ponto a ponto seguidas
de Batch Normalization e ReLU

| 3x3Conv | |3x3 Depthwise Conv |
] [ ]
[ ReILU | Re[LU |
[ 1x1 [Ccn‘lv ]
]
| Re[LU |

Fonte: (HOWARD et al., 2017)

A SqueezeNet—DSCﬂ usa como base a implementac¢ao da SqueezeNet para CIFAR, po-
8 https://github.com/ags5/DL2017.2
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rém modificando o terceiro contéiner do Fire Module, com a convolug¢ao em profundidade
sendo implementada com a ajuda do médulo torch.nn.

De acordo com a documentacao do Pytorch ﬂ, um dos parametros que a convolugao 2d
pode receber é o nimero de grupos. Esse niimero controla as conexoes entre as entradas
e as saidas da camada. Se o ntimero de grupos for igual a 1, todas as entradas sao
convoluidas com todas as saidas. Por outro lado, se o nimero de grupos for igual a 2,
teremos o equivalente a duas camadas de convolugao, cada uma vendo metade dos canais
de entrada. Quando o nimero de canais de entrada, incpannes, S€ iguala ao niimero de
grupos, Ngroups, cada canal de entrada ¢ convoluido com seu préprio conjunto de filtros,
de tamanho (incpannets)/ (0Utchanners), onde outepanners representa o nimero de canais de
saida.

A convolucao em profundidade acontece quando o niimero de grupos é igual ao niimero
de canais de entrada e o nimero de canais de saida é multiplo do nimero de canais de
entrada. Ou seja, quando Ngroups = Mchannels € OUchannels = Mchannels * I , onde K é um

numero inteiro positivo.

9 https://pytorch.org/docs/stable/index.html
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os cinco modelos implementados neste trabalho foram treinados de acordo com o
procedimento descrito na sec¢ao Em seguida, para cada modelo, os valores de acuracia,
numero de parametros, tamanho do modelo treinado e tempo de inferéncia de um tnico
exemplo de teste foram analisados. Este capitulo descreve os resultados obtidos a partir
desses experimentos.

Durante o capitulo, por vezes vamos nos referir a base de dados CIFAR-10 por C10 e a
base CIFAR-100 como C100. Além disso, a implementacao de uma rede neural especifica
para uma determinada base de dados sera indicada pelo nome do modelo seguido pelo
nome do dataset. A implementacao da rede SqueezeNet feita para o dataset CIFAR-10,

por exemplo, podera ser referenciada como SqueezeNet-C10.

5.1 MODELO SQUEEZENET

Enquanto a implementagao original da SqueezeNet atingiu uma acuréacia top-1 de ape-
nas 57.5% na base de dados ImageNet, o resultado atingido pela adaptacao da rede para
a base CIFAR-10 foi de 89.39%. Esse aumento era esperado, dado que enquanto as bases
CIFAR possuem um total de 60.000 imagens de tamanho 32x32x3, a ImageNet possui
1,2 milhoes de imagens, de tamanhos variados, divididas em 1000 categorias, aumentando
assim em muito a complexidade da tarefa de classificacdo de imagens. E natural, também,
esperar que a acuracia da tarefa de classificacdo na CIFAR-100 seja um pouco menor do
que aquela na CIFAR-10, ji que o classificador precisa aprender um ntimero maior de
classes. Essa suposicao é confirmada pelo resultado de 70.58% na acuracia top-1.

Na CIFAR-10, devido ao pequeno niimero de classes, nao faz sentido se falar em acura-
cia top-5. No CIFAR-100, porém, introduzimos essa métrica, que checa se a classe correta
estd entre as 5 principais predi¢oes do classificador. No caso da SqueezeNet-C100, essa
taxa é de 91.91%. Os resultados detalhados da arquitetura SqueezeNet sido apresentados
na tabela [

Dado o seu poder de paralelismo, é esperado que a utilizagao de uma GPU durante a
fase de teste acelere o tempo de inferéncia de uma rede neural. No caso da SqueezeNet-
C10, a utilizacao da GPU acelerou o tempo de inferéncia em aproximadamente duas
vezes.

Notamos que a métrica mais impactada foi a acuracia, apresentando uma diferenca
de 18,81%, com os valores das outras métricas permanecendo bastante préximos entre
as duas bases. Da CIFAR-10 para a CIFAR-100 a SqueezeNet aumentou o nimero de
parametros em 6,2%, o tamanho em 3,7% e o tempo de inferéncia em 1,9% na GPU e 3%
na CPU.
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Tabela 1 — Resultados para a SqueezeNet.

SqueezeNet
Base Acurdcia Parametros | Tamanho Tempo
Top-1 | Top-5 GPU CPU
CIFAR-10 | 89.39% - 746,638 2.99 MB | 2.64ms &+ 0.10 | 5.35ms + 0.31
CIFAR-100 | 70.58% | 91.91% 792,988 3.10 MB | 2.69ms + 0.09 | 5.51ms =+ 0.20

Fonte: A autora (2020)

O gréfico apresentado na figura 30/ tem como objetivo facilitar a visualizagao do método
utilizado para o ajuste da taxa de aprendizagem, o plato da funcao de perda. Podemos
verificar que, sempre que a fungdo de perda se torna estavel, ha uma queda na [r. Esse
processo se repete por quatro vezes e, quando ha uma nova estabilizacao, o treinamento é
interrompido. O impacto da queda da Ir é mais claro nas primeiras iteragdes do processo

e se torna mais sutil nas ultimas.

Figura 30 — Grafico que relaciona Ir e loss durantes as épocas na SqueezeNet.

SqueezeNet - CIFAR10

g | 055
-—_R*100

—_—

0369 13JSJEEJELE?SCSSSESELELSLESJSLIS?‘ECESE‘E.EE\T-‘E

Epoch

Fonte: A autora (2020)

5.2 MODELO MOBILENET

A adaptacao da MobileNet para as bases CIFAR atingiu 90.42% de acuracia top-1
no CIFAR-10. Ja4 no CIFAR-100, o resultado foi de 69.94% na taxa de acuracia top-1 e
89.85% na taxa top-5. Os resultados detalhados de todos os parametros avaliados durante
os experimentos podem ser vistos na tabela 2] A taxa de acurdcia nos dois casos foi
mais elevada do que aquela atingida pela implementacao original na ImageNet, de 70.6%.
Como ja mencionado anteriormente, esse resultado ja era esperado, dada a diferenca da

complexidade das tarefas de classificagao entre as duas bases de dados.
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Algumas das caracteristicas apresentadas pela SqueezeNet sao igualmente observadas
na MobileNet, tais como a melhor performance da rede no desafio CIFAR-10 do que no
CIFAR-100 e uma maior acuracia top-5 do que top-1. Podemos observar também que a
maior diferenca entre as métricas foi novamente na taxa de acurdcia, que variou 22,6%
entre o top-1 dos datasets, enquanto o nimero de pardmetros variou 2,9%, o tamanho,
0,5%, e o tempo de inferéncia, 1,1% em GPU e 0,8% em CPU.

Um dado interessante a ser notado no modelo MobileNet é que o tempo de inferéncia
dessa rede na GPU é maior do que na CPU. Esse fato sera discutido com mais detalhes
na se¢ao 5.5 na qual serd realizada uma analise do impacto do uso de DSCs no tempo de

treinamento e teste de uma CNN.

Tabela 2 — Resultados para a MobileNet.

MobileNet
Acuréci T
Base curacia Parametros | Tamanho i
Top-1 | Top-5 GPU CPU
CIFAR-10 | 90.42% - 3,217,226 | 12.69 MB | 36.47ms + 0.95 | 26.53ms + 1.06
CIFAR-100 | 69.94% | 89.85% | 3,309,476 | 12.75 MB | 36.88ms =+ 0.75 | 26.32ms =+ 0.60

Fonte: A autora (2020)

Assim como na secao referente & SqueezeNet, apresentamos na figura 1] um gréfico
onde pode ser visto o ajuste da taxa de aprendizagem a partir do platé na funcao de

perda .
Figura 31 — Grafico que relaciona Ir e loss durantes as épocas na MobileNet.
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Fonte: A autora (2020)

53 MODELO ALEXNET

A AlexNet, que atingiu uma taxa de acurédcia top-1 de 63,3% na base de dados Ima-

genet, teve esse valor aumentado para 89,17% na CIFAR-10, para 72,97% no top-1 da
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CIFAR-100 e para 91,16% no top-5 da CIFAR-100. Todas as métricas de desempenho
avaliadas neste trabalho podem ser encontradas na tabela [3]

Notamos que algumas das mesmas caracteristicas apresentadas pelas outras redes sao
mantidas pela AlexNet, como uma maior taxa de acuracia no top-5 em relagao ao top-1
e o maior impacto de mudanca entre os datasets sendo observado na acuracia, que varia
16,2%, enquanto o nimero de pardmetros apresenta uma variacao de 1%, o tamanho de
armazenamento, de 1,3%, e o tempo de inferéncia, de 6,6% em GPU e 1,1% em CPU.

As duas redes vistas até aqui empregavam alguma estratégia de otimizacao de ar-
quitetura, tendo sido idealizadas para ambientes com poder computacional limitado e,
consequentemente, sendo consideradas redes pequenas. A AlexNet nao emprega estraté-
gias desse tipo, tendo sido idealizada com o objetivo de obter um ganho de acuracia no
dataset ImageNet em relagao ao estado da arte da época. Ela é considerada uma rede
grande, cuja implementacao para a base de dados CIFAR conta com cerca de 35 milhdes

de parametros e ocupa 140MB.

Tabela 3 — Resultados para a AlexNet.

AlexNet
Base Acurécia Parametros | Tamanho Tempo
Top-1 | Top-5 GPU CPU
CIFAR-10 | 89.17% - 35,871,562 | 140.21 MB | 0.76ms £ 0.08 | 15.39ms + 0.33
CIFAR-100 | 72.97% | 92.16% | 36,240,292 | 138.33 MB | 0.81ms =+ 0.09 | 15.56ms =+ 0.15

Fonte: A autora (2020)

Trazemos novamente o grafico da queda da taxa de aprendizagem a partir do plato da

funcao de perda, que pode ser observado na imagem

Figura 32 — Grafico que relaciona Ir e loss durantes as épocas na AlexNet
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Fonte: A autora (2020)
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5.4 MODELO VGG-19

Com uma acuracia de 74,5% na ImageNet, a VGG19 adaptada para as bases CIFAR
atingiu uma acuracia de 91,13% na CIFAR-10, 73,74% no top-1 da CIFAR-100 e 91,09%
no top-5 da CIFAR-100. A rede apresenta ainda cerca de 20 milhoes de parametros, ocupa
em média 77,5MB e leva 1.66ms para realizar inferéncias em GPU e 16.5ms para realizar
inferéncias em CPU. Todos esses dados podem ser vistos na tabela [l Dentre as métricas
analisadas, o maior impacto continua sendo na acurdcia, que varia 17,39% entre as bases
CIFAR, enquanto o nimero de parametros, o tamanho de armazenamento e o tempo de
inferéncia variam 0,2%, 2,1% e 0,2% respectivamente. Foi trazido novamente o grafico da

queda da taxa da acuracia em relagao ao platdo da funcao de perda, que pode ser visto na

figura [33]

Tabela 4 — Resultados para a VGG19.

VGG19

Acuracia Tempo
Base Parametros | Tamanho

Top-1 | Top-5 GPU CPU

CIFAR-10 | 91.13% 20,040,522 | 78.36 MB | 1.66ms £ 0.09 | 16.54ms £+ 0.56

CIFAR-100 | 73.74% | 91.09% | 20,086,692 | 76.71 MB | 1.66ms %+ 0.08 | 16.50ms £ 0.21

Fonte: A autora (2020)

Figura 33 — Grafico que relaciona Ir e loss durantes as épocas na VGG
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Fonte: A autora (2020)

5.5 MODELO SQUEEZENET-DSC

A tabela [5] apresenta os resultados da SqueezeNet-DSC, arquitetura proposta neste
trabalho, que modifica os Fire Modules da SqueezeNet, substituindo as suas convolugoes

tradicionais por convolugoes separaveis em profundidade, as DSCs.
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Na base de dados CIFAR-10, a SqueezeNet-DSC atingiu uma acuricia de 88.32%,
contando com 248,670 pardmetros e ocupando 1.08MB. Ja na base de dados CIFAR-100,
a acuracia obtida foi de 64.87% no top-1 e 88.86% no top-5, para uma arquitetura com
295,020 parametros, que ocupou 1.21MB. Assim como na SqueezeNet original, a diferenca
de cerca de 46 mil parametros entre os datasets vem da ultima camada de convolugao
tradicional, que possui 10 vezes mais parametros na SqueezeNet-DSC-100.

Em relacao ao tempo de inferéncia, relativamente constante entre os datasets, vemos
que os tempos em GPU e em CPU sao parecidos, o que significa que a arquitetura nao
consegue tirar muito proveito do poder de paralelizacao das GPUs. Esse fato sera discutido
com mais detalhes na segdo [5.6] na qual faremos uma analise mais profunda do impacto

da utilizacao das DSCs na arquitetura da rede.

Tabela 5 — Resultados para a SqueezeNet-DSC.

SqueezeNet-DSC

Base Acurdcia Parametros | Tamanho Tempo
Top-1 | Top-5 GPU CPU
CIFAR-10 | 88.32% - 248,670 1.08 MB | 5.25ms £ 0.10 | 6.06ms =+ 0.36
CIFAR-100 | 64.87% | 88.85% 295,020 1.21 MB | 5.32ms £+ 0.10 | 6.07ms £ 0.16

Fonte: A autora (2020)

O grafico da figura mostra a reducao feita na taxa de aprendizagem durante o

treinamento da rede, uma vez que um plato da funcao de perda fosse atingido.

Figura 34 — Grafico que relaciona Ir e loss durantes as épocas na SqueezeNet-DSC
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Fonte: A autora (2020)

56 COMPARACAO ENTRE ARQUITETURAS AVALIADAS

Dado que o objetivo principal deste trabalho ¢ avaliar a SqueezeNet-DSC, optamos

por apresentar os resultados obtidos a partir do seu treinamento em conjunto com os
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resultados das outras redes, previamente apresentados. O objetivo dessa escolha foi facili-
tar a comparacao da SqueezeNet-DSC com os outros modelos implementados. Para uma
melhor visualizacdo, as métricas avaliadas para cada dataset foram divididas em duas
tabelas, uma delas contendo os dados de acuracia, nimero de parametros e tamanho de
armazenamento, e outra contendo os dados de tempo de inferéncia em GPU e em CPU.

Através da tabela [0 podemos notar que a substituicio das convolugoes tradicionais
dos blocos Fire Module por convolucoes separaveis em profundidade surtiu o efeito dese-
jado de reduzir o nimero de pardmetros da SqueezeNet. Na CIFAR-10, a nova proposta,
a SqueezeNet-DSC apresenta apenas 33,3% do ntimero de pardmetros da SqueezeNet e
36,1% do seu tamanho de armazenamento, sendo a menor de todas as redes implemen-
tadas. Essa melhoria, porém, ndo vem sem algum custo, ja que podemos observar uma
reducéo de 1,07% na taxa de acurécia.

O melhor resultado em relagao aos acertos do classificador foi apresentado pela VGG19,
91,13%, 2,81% melhor do que a SqueezeNet-DSC. A VGG, porém, possui cerca de 20 mi-
lhdes de pardmetros, contra os 248,670 pardmetros na nova rede proposta. E importante
ressaltar que, para algumas aplicagoes, ¢ aceitavel abrir mao de um pouco de acuracia
em prol de trabalhar com uma rede menor. Existem inclusive métodos que podem ser
utilizados para contornar o problema da perda de acuracia, como, por exemplo, utilizar
mais de um classificador, cada um contribuindo com um voto em uma combinac¢ao de mo-
delos, por exemplo. Utilizando esse método, seria possivel implementar aproximadamente

70 redes SqueezeNet-DSC, ocupando o mesmo espac¢o de uma rede VGG.

Tabela 6 — Tabela com o comparativo de resultados pelas redes avaliadas no CIFAR-10

SqueezeNet-DSC
CIFAR-10 Resultados

Modelo Acuracia | ParAmetros | Tamanho
SqueezeNet-DSC | 88.32% 248,670 1.08 MB
SqueezeNet 89.39% 746,638 2.99 MB
MobileNet 90.42% 3,217,226 12.69 MB
AlexNet 89.17% | 35,871,562 | 140.21 MB
VGG19 91.13% | 20,040,522 | 78.36 MB

Fonte: A autora (2020)

Em relacao aos tempos de inferéncia de um exemplo de teste, pode ser observado
um padrao interessante nos nossos experimentos. Nas redes AlexNet e VGG19, que pos-
suem apenas convolugoes tradicionais, se verifica que o uso da GPU consegue acelerar
bastante o tempo de inferéncia, oferecendo uma diminuicao de 95% e 90% nesses tempos
de processamento, respectivamente. A SqueezeNet, que comeca a inserir o conceito de

convolugoes pontuais, ja nao apresenta uma diferenga tao grande entre o tempo de GPU
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e o de CPU, mostrando uma reducao de 50.6%. Isso acontece porque as convolucoes 1x1
nao sao paralelizaveis, limitando o potencial de aceleracao das GPUs.

A SqueezeNet-DSC, ao substituir as convolugoes tradicionais do Fire Module por con-
volugoes separaveis em profundidade, limita ainda mais o potencial das GPUs, mostrando
uma redugao de 13.4% no desempenho. Isso acontece porque, como também reportado em
(QIN et al.l [2018]), a DSC possui uma baixa intensidade aritmética (propor¢ao de célculos
por acessos a memoria), introduzindo assim um gargalo no fluxo de dados. Isso signi-
fica que o acesso a memoria leva mais tempo do que um calculo, tornando esse tipo de
convolugao mais dificil de implementar de forma eficiente do que uma convolugao padrao.

Em resumo, as camadas DSC apresentam uma menor quantidade de pardmetros em
relacdo as camadas de convolugao tradicionais, porém, se tornam mais lentas por nao
conseguirem utilizar completamente a capacidade das GPUs. Esse fato pode ser obser-
vado ainda mais claramente na MobileNet que, por ter a sua arquitetura completamente

baseada no uso de DSCs, apresenta um aumento no tempo de inferéncia na GPU.

Tabela 7 — Tabela com os tempos inferéncia em GPU e CPU para o CIFAR-10

SqueezeNet-DSC
CIFAR-10 Resultados de tempo

Modelo GPU CPU
SqueezeNet-DSC | 5.25ms + 0.10 6.06ms + 0.36
SqueezeNet 2.64ms £+ 0.10 | 5.35ms + 0.31
MobileNet 36.47ms + 0.95 | 26.53ms + 1.06
AlexNet 0.76ms + 0.08 | 15.39ms =+ 0.33
VGG19 1.66ms 4+ 0.09 | 16.54ms + 0.56

Fonte: A autora (2020)

Na CIFAR-100, era esperado que as redes em geral apresentassem uma queda na
performance. Nesta base de dados, a SqueezeNet-DSC, quando comparada a SqueezeNet,
apresentou uma queda na taxa de acuracia de 5,71% no top-1 e 3,06% no top-5. Entretanto,
apesar da diminuicao mais significativa na acurdcia, a rede proposta apresentou uma
melhoria de 62,8% no nimero de pardmetros e de 61% no espaco de armazenamento.

Nesta base de dados a maior taxa de acuracia foi novamente apresentada pela VGG,
com 73,74% no top-1 e o maior nimero de pardmetros, e o maior tamanho de armazena-
mento foram do modelo AlexNet. A tabela [§ contém um resumo dos resultados obtidos
por todas as arquiteturas implementadas.

Em todas as arquiteturas, podemos ver um pequeno aumento no niimero de parametros
nas implementacoes realizadas na base de dados CIFAR-100, que se da pelo maior niimero
de classes desse dataset. A dltima camada da arquitetura de cada rede introduz um ntimero

de parametros proporcional ao nimero de canais de saida, que no caso da tarefa de
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classificacao, é justamente o nimero de classes do problema. Isso faz com que a ltima
camada das implementagoes para o CIFAR-100 introduza 10 vezes mais pardmetros do

que a ultima camada das implementacoes para o CIFAR-10.

Tabela 8 — Tabela com o comparativo de resultados pelas redes avaliadas no CIFAR-100

SqueezeNet-DSC
CIFAR-100 Resultados

Modelo Acurdcia Parametros | Tamanho
Top-1 Top-5
SqueezeNet-DSC | 64.87% | 88.85% | 295,020 | 1.21 MB
SqueezeNet 70.58% | 91.91% 792,988 3.10 MB
MobileNet 69.94% | 89.85% | 3,309,476 12.75 MB
AlexNet 72.97% | 92.16% | 36,240,292 | 138.33 MB

VGG19 73.74% | 91.09% | 20,086,692 | 76.71 MB
Fonte: A autora (2020)

A diferenca dos tempos de inferéncia entre a CIFAR-10 e a CIFAR-100 é bem pequena

e a mesma dinamica se mantém em relacao as redes apresentadas.

Tabela 9 — Tabela com os tempos inferéncia em GPU e CPU para o CIFAR-100

SqueezeNet-DSC
CIFAR-100 Resultados de tempo

Modelo GPU CPU
SqueezeNet-DSC | 5.32ms + 0.10 6.07ms £ 0.16
SqueezeNet 2.64ms £+ 0.09 | 5.51ms + 0.20
MobileNet 36.88ms + 0.75 | 26.32ms £ 0.60
AlexNet 0.81ms + 0.09 | 15.56ms + 0.15
VGG19 1.66ms £+ 0.08 | 16.50ms + 0.21

Fonte: A autora (2020)

Os graficos da figura [35] representam as fungoes de perda de todas as redes testadas
na base de dados CIFAR-10 e na base CIFAR-100, respectivamente. Pode ser observado
que, nos dois casos, a SqueezeNet-DSC apresenta a funcao de perda mais alta em relagao
as demais redes. Visto que a SqueezeNet-DSC tem menos parametros do que os outros
modelos, é natural esperar que ela tenha uma alta taxa de perda. Entretanto, isso também
significa que ela é menos inclinada a apresentar overfitting.

Alguns testes foram realizados com o intuito de obter uma melhor performance da
SqueezeNet-DSC. Um deles foi, por exemplo, diminuir o critério a partir do qual era con-

siderado que a funcao de perda estava em um plato, fazendo com que a queda da learning
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rate demorasse mais a acontecer e, consequentemente, a rede fosse treinada por mais
épocas. Diferentes taxas de aprendizagem iniciais também foram testadas. Esses experi-
mentos, no entanto, nao levaram a melhorias na acuracia da rede e, por nao terem sido
experimentos sistematicos, foram deixados de fora deste trabalho. Apesar disso, acredi-
tamos que a rede proposta apresenta espaco para melhoria, podendo se beneficiar de um

maior refinamento nas configuragoes de treinamento, que pode ser feito em um trabalho

futuro.
Figura 35 — Perdas das redes testadas com CIFAR-10 e CIFAR-100
g Networks' losses on CIFAR-10 15 Networks’ losses on CIFAR-100
—— SqueezeNet-DSC
{ —— SqueezeNet-DSC
SqueezeNet 4 iltgc:;cﬁel
. -—= ':ﬂlzgr:eiel 3.5 [ — — -~ MobileNel
——VGG19 f\ ——\VGG19
|

Fonte: A autora (2020)
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6 CONCLUSOES

As redes neurais convolucionais vém sendo aplicadas ao problema de classificacao
de imagens ha muitos anos, em alguns casos apresentando taxas de acerto maiores até
do que os préprios seres humanos. As taxas de acuracia sempre crescentes, no entanto,
nao se traduzem necessariamente em beneficios para outras métricas, como, por exemplo,
tamanho da rede ou velocidade de inferéncia do modelo. Para muitas aplicagoes do mundo
real, porém, principalmente para aquelas em que o poder computacional disponivel é
limitado, essas métricas sdo extremamente importantes e podem inclusive se tornar um
impeditivo para que as CNNs sejam empregadas.

Um exemplo de aplicagdo que vem ganhando forga nos tltimos anos sao os aplicativos
para smartphones. Segundo (XU et al., 2019), entre os meses de junho e setembro de 2018, o
nimero de aplicativos Android que utilizam técnicas de Deep Learning cresceu em 27.1%.
O ambiente mobile, porém, é bastante restrito ndo s6 em termos de poder computacional,
como também em relacao ao uso da bateria e da capacidade de memoéria do hardware.
Ainda segundo (XU et al., 2019), o tamanho dos modelos de DL utilizados nessas aplicagoes
¢é bastante pequeno, uma média de 2.5MB, quando comparados a modelos classicos como
VGG-16 (cerca de 500MB) e MobileNet (cerca de 16MB).

Por esses motivos, trabalhos que visam reduzir o nimero de parametros e o espago de
armazenamento das CNNs vém ganhando cada vez mais relevancia. Entre esses trabalhos,
destacamos aqueles que investigam formas de alcancar essa reducao alterando a forma
como a propria convolugao é realizada, como a MobileNet, que utiliza o conceito de
convolugoes separaveis em profundidade (DSCs), para criar uma nova arquitetura de
CNN.

Neste trabalho, nds investigamos o efeito do uso das DSC na rede neural convolucional
SqueezeNet, cuja proposta é ser uma rede pequena e eficiente, porém mantendo uma acura-
cia competitiva. A SqueezeNet apresenta novos blocos béasicos para a construcao de CNN,
os Fire Modules. Em uma tentativa de reduzir o niimero de parametros da SqueezeNet,
foi proposta a troca das convolugoes tradicionais utilizadas nos Fire Modules por convo-
lugbes separaveis em profundidade. A rede resultante foi chamada de SqueezeNet-DSC e
apresentou resultados interessantes. Na bases de dados CIFAR-10, a rede apresentou uma
perda de acuracia de 1,07% quando comparada a implementacao original da SqueezeNet,
porém ocupando apenas 36,1% do seu espaco de armazenamento. Na base CIFAR-100, a
perda de acuracia em relacao a implementacao original foi de 5,71%, com a rede proposta
ocupando 39% do espaco do modelo original. A performance da SqueezeNet-DSC tam-
bém foi comparada a outros modelos populares na literatura, como a VGG19 e a AlexNet
obtendo também resultados promissores.

Esses resultados foram publicados em um artigo intitulado "Reducing SqueezeNet Sto-
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rage Size with Depthwise Separable Convolution” na International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN) de 2018, que aconteceu no Rio de Janeiro e o cédigo-fonte do
modelo proposto esta disponibilizado no repésitorio do GitHulﬂ.

Em trabalhos futuros, planejamos realizar um ajuste mais preciso nos hiperparametros
da SqueezeNet-DSC, com o objetivo de conseguir melhores resultados na taxa de acuracia
da rede. Um dos ajustes idealizados ¢é a utilizacao de outras taxas de aprendizagem iniciais,
além de diferentes formas de controle da taxa de aprendizagem durante o treinamento,
além de treinar a rede por mais épocas com o objetivo de diminuir o erro obtido na
funcao de perda. Planejamos também treinar a nova rede proposta em bases de dados
mais desafiadoras, como a ImageNet, avaliando as mesmas métricas utilizadas durante

este trabalho.

L https://github.com/camilaodsouza/DL2017.2
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