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RESUMO

Redes Neurais Dindmicas sdo modelos de aprendizado profundo que ajustam sua com-
plexidade computacional durante a inferéncia, adaptando o uso de recursos de acordo com a
dificuldade da entrada. Dentre essas abordagens, a técnica de saidas antecipadas (early exit)
se destaca por permitir que o modelo interrompa a inferéncia antecipadamente em amostras
mais simples, reduzindo o tempo de processamento e o consumo de recursos, sem comprome-
ter significativamente a precisao. No entanto, sua aplicacdo em tarefas de deteccao de objetos
ainda é pouco explorada, especialmente devido a complexidade de lidar com miiltiplos objetos
e diferentes niveis de confianca em uma mesma imagem.

Este trabalho propGe uma nova abordagem ao adaptar a arquitetura Single Shot MultiBox
Detector (SSD) com ramificacdes de saida antecipada, permitindo que amostras simples sejam
processadas de forma mais eficiente enquanto entradas mais complexas recebem uma analise
completa. Para isso, introduz-se um modelo auxiliar para predicdo do nivel de dificuldade,
baseado em uma metodologia de classificacao de complexidade de amostras de uma base
de dados de deteccdo. Embora a Precisdo Média (mAP) obtida pela abordagem proposta
permaneca comparavel ao modelo single-exit, os resultados experimentais demonstram uma
reducao significativa no tempo de inferéncia e no uso de recursos computacionais para o
subconjunto de imagens mais simples, evidenciando a eficiéncia da estratégia para aplicacdes

em tempo real, especialmente em cendrios com restricoes computacionais.

Palavras-chaves: Early Exit, Redes Neurais dindmicas, deteccao de objetos.



ABSTRACT

Dynamic Neural Networks are deep learning models that adjust their computational com-
plexity during inference, adapting resource usage according to the input difficulty. Among these
approaches, the early exit technique stands out, as it allows the model to prematurely interrupt
inference on simpler samples, thus reducing processing time and resource consumption without
significantly compromising accuracy. However, its application in object detection tasks remains
underexplored, especially due to the complexity associated with handling multiple objects and
varying confidence levels within a single image.

This work proposes a novel approach by adapting the Single Shot MultiBox Detector
(SSD) architecture with early exit branches, allowing simpler samples to be processed more
efficiently while ensuring a comprehensive analysis for more complex inputs. To this end, we
introduce an auxiliary model for predicting the difficulty level, based on a methodology for
classifying sample complexity within an object detection dataset. Although the Mean Average
Precision (mAP) obtained by the proposed approach remains comparable to the single-exit
model, experimental results demonstrate a significant reduction in inference time and compu-
tational resource usage for the simpler subset of images. This underscores the efficiency of the

strategy for real-time applications, particularly in computationally constrained scenarios.

Keywords: Early Exit, Dynamic Neural Networks, Object Detection
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1 INTRODUCAO

O sistema visual humano é um mecanismo complexo e altamente desenvolvido de percepcao
sensorial, responsavel por tarefas como identificacdo de padrdes, reconhecimento de movimento
e deteccdo de objetos (BIEDERMAN, (1987)). Esse sistema evoluiu ao longo de milhdes de anos,
otimizando-se para interpretar uma ampla gama de estimulos visuais encontrados no ambiente.
Além de ser essencial para a sobrevivéncia em ambientes predatérios, a visdo desempenhou
um papel fundamental no desenvolvimento da linguagem, desde representacdes graficas em
cavernas até a evolugdo da escrita (BEDNY; RICHARDSON; SAXE, 2015)).

Com os avancos nas tecnologias digitais, a busca por automatizar processos relacionados
a percepcao visual levou ao surgimento da visdo computacional, um campo dedicado a analise
e interpretacdo de estimulos visuais digitais. Os trabalhos pioneiros nessa area, como os de
Roberts (ROBERTS, 1963) e Papert (PAPERT, |1966)), estabeleceram as bases do campo, que
desde entdo tém evoluido significativamente.

Os avancos em processamento de imagem desempenharam um papel central no progresso
da visdo computacional, permitindo o desenvolvimento de algoritmos mais precisos e eficientes.
A combinacdo dessas técnicas viabilizou aplicacGes em tarefas como classificacao de objetos
(SHEN, 2019), segmentacdo de imagens (HAFIZ; BHAT, [2020)) e deteccdo de objetos (ZAIDI et
al., 2021)), utilizando o conceito de extratores de caracteristicas (SALAU; JAIN, 2020).

A deteccdo de objetos, em particular, envolve identificar e localizar objetos dentro de uma
imagem ou video, atribuindo a cada objeto um rétulo de classe e delimitando sua posicao
por meio de bounding boxes (ZAIDI et al., [2021)). Os avancos na deteccdo de objetos tém sido
impulsionados pelo uso de redes neurais profundas, que superaram as limitacdes de métodos
baseados em caracteristicas manuais.

Apesar do conceito de redes neurais ter sido introduzido nos anos 1940 (MCCULLOCH;
PITTS| [1943)), foi apenas no final dos anos 1950, com a proposta do Perceptron (ROSENBLATT,
1958)), que se comecou a explorar seu potencial em tarefas de aprendizado de maquina. Desde
entdo, as redes neurais tém evoluido para modelos mais complexos, inspirados na maneira
como os humanos aprendem a realizar tarefas, identificando padrdes em vez de aplicar regras
pré-definidas.

Nos anos 2010, redes convolucionais profundas (Convolutional Neural Networks, CNNs)

revolucionaram a visdo computacional. Trabalhos como AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
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HINTON| [2012a) e Faster R-CNN (REN et al., 2015) demonstraram como redes treindveis de
ponta a ponta poderiam integrar classificacdo e deteccdo em um nico modelo, alcancando alta
precisdo em cendrios desafiadores. Posteriormente, o Single Shot MultiBox Detector (SSD)
(LIU et al., [2016)) foi introduzido como uma arquitetura que melhora a eficiéncia computacional
na deteccao de objetos ao realizar predicoes em miltiplas escalas simultaneamente, sem a
necessidade de uma etapa de proposta de regides separada. O SSD alcanca um equilibrio
notavel entre velocidade e precisdo, tornando-o uma escolha popular para aplicacGes em tempo
real e dispositivos com recursos limitados.

Diversas abordagens estaticas tém sido amplamente exploradas para reduzir o tempo de
inferéncia e o uso de recursos computacionais em redes neurais profundas, incluindo técnicas
como pruning, destilacdo de conhecimento (knowledge distillation) e compressdo de modelos.
O pruning visa remover conexdes ou neurénios redundantes, reduzindo diretamente a complexi-
dade da rede sem perdas significativas de desempenho (HAN; MAO; DALLY, 2016)). A destilacdo
de conhecimento permite transferir o desempenho de modelos maiores para modelos menores,
otimizando a eficiéncia computacional sem comprometer drasticamente a precisdo (HINTON;
VINYALS; DEAN, 2015). J4 a compressdo de modelos envolve técnicas como quantizacdo e
decomposicado de tensores, que reduzem a precisdao dos parametros ou decompdem operacoes
complexas para tornar o modelo mais eficiente durante a execuc¢do (CHENG et al., |2017)). Tais
abordagens sdo consideradas estaticas porque, apds a etapa de otimizacao ou compressao,
a arquitetura do modelo permanece fixa durante a inferéncia, ndo sendo capaz de adaptar
dinamicamente o seu processamento as caracteristicas especificas das entradas individuais.

Em contraste com as técnicas estaticas, abordagens dindmicas ajustam o processamento
em tempo real, adaptando-se as caracteristicas especificas das entradas durante a inferéncia.
Entre essas abordagens destacam-se as redes neurais com saidas antecipadas (early exits),
que permitem interromper o processamento precocemente em amostras mais simples, eco-
nomizando tempo e recursos computacionais (TEERAPITTAYANON; MCDANEL; KUNG, [2016)).
Além disso, estratégias como atenc3o seletiva (selective attention) possibilitam que o modelo
concentre esforcos em regides mais relevantes das entradas, evitando desperdicio computa-
cional em areas menos importantes (MNIH; HEESS; GRAVES, 2014)). Técnicas como inferéncia
adaptativa (adaptive inference) também podem ajustar dinamicamente o ndmero de camadas
ou operacdes executadas, dependendo da complexidade percebida de cada amostra (FIGUR-
NOV et al., [2017)). Tais abordagens dindmicas destacam-se por sua capacidade de flexibilizar o

processamento, maximizando a eficiéncia sem comprometer significativamente a precisdo do
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modelo.

No contexto de deteccdo de objetos, modelos dindmicos, como o AdaDet (YANG et al.,
2023)), introduziram saidas antecipadas (early exits), que permitem encerrar a inferéncia em
camadas intermediarias, adaptando o processamento com base na complexidade da entrada.
Entretanto, essas arquiteturas ainda apresentam limitacdes, como o uso de limiares de confi-
anca estaticos, que podem ndo capturar a real dificuldade da entrada.

Essas abordagens ndo incorporam mecanismos para avaliar de maneira robusta a dificuldade
da entrada em tempo real, o que pode limitar a capacidade dos modelos dindmicos de se
adaptarem de forma eficaz a diferentes niveis de complexidade. Trabalhos recentes, como os
de (LIN et al, 2023), tentam abordar essas questdes introduzindo estratégias mais sofisticadas
para a determinacdo de saidas antecipadas. No entanto, ainda ha espaco para melhorias que
permitam que essas decisdes sejam baseadas em uma analise mais profunda e contextual das
entradas, por exemplo, através da utilizacdo de métricas adaptativas de dificuldade, integracao
de mecanismos de atencdo, ou adocdo de politicas de decisdo dinamicas que considerem tanto
a confianca das saidas quanto a complexidade intrinseca dos dados de entrada.

Apesar dos avancos significativos nas técnicas de otimizacdo estatica e dindmica para redes
neurais profundas, ainda existe uma lacuna importante no contexto de deteccao de objetos.
Abordagens dinamicas, como saidas antecipadas, tém se mostrado eficazes principalmente em
tarefas de classificacdo, mas sua aplicacdo em deteccdo de objetos permanece limitada devido a
complexidade intrinseca da tarefa, que envolve miltiplas previsdes simultaneas com diferentes
niveis de confianca em uma (nica imagem. Além disso, métodos existentes frequentemente
dependem de limiares fixos ou heuristicas que n3o se adaptam bem a variabilidade natural das
entradas. Nesse cenério, torna-se necessario o desenvolvimento de um novo algoritmo que nao
apenas integre saidas antecipadas de forma eficaz em arquiteturas de deteccao, mas também
seja capaz de avaliar dinamicamente a dificuldade de cada amostra, garantindo decisdes mais
informadas e um balanceamento robusto entre eficiéncia e precisdo. Tal proposta visa preencher
a lacuna atual, ampliando o potencial de uso de modelos dindmicos em aplicacGes de deteccao
em tempo real, especialmente em cenarios restritos por recursos computacionais.

Este trabalho visa abordar essas lacunas, propondo uma metodologia que integra saidas
antecipadas a um modelo de deteccdo base, o SSD (LIU et al,, 2016), modificado com uma
saida antecipada no backbone ResNet101, e uma politica de decisao baseada na estimativa da
dificuldade da entrada. Essa abordagem busca equilibrar eficiéncia computacional e precisdo,

oferecendo uma solucao adaptavel para cenérios diversos.
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Os resultados quantitativos demonstraram uma reducdo significativa no uso de memdria
GPU em 16, 75%, uma diminuicdo no tempo médio de inferéncia em 11, 10% e uma reducio
no consumo energético em 14,09%, com uma leve reducdo de apenas 1% na precisdo média
(mAP) comparado ao modelo original. Tais resultados evidenciam o potencial da estratégia
proposta, especialmente em aplicacdes em tempo real e contextos com restricoes computaci-

onais.

1.1 MOTIVACAO

A crescente demanda por sistemas eficientes em tempo real, como veiculos auténomos
e dispositivos embarcados, exige modelos que equilibrem precisdo e eficiéncia computacio-
nal. Redes dinamicas, especialmente aquelas com saidas antecipadas, apresentam um grande
potencial para atender a esses requisitos. Apesar de amplamente exploradas em tarefas de clas-
sificacdo, sua aplicacdo na deteccdo de objetos é limitada, representando um campo promissor

para pesquisa.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma arquitetura dindmica para deteccao de objetos, integrando saidas ante-

cipadas com uma politica adaptativa baseada na estimativa de dificuldade da entrada.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Propor uma métrica para quantificar a dificuldade das entradas;

= Desenvolver um modelo para estimar a dificuldade durante a inferéncia;

» Projetar uma politica de saida adaptativa baseada na dificuldade estimada;
» Adaptar a arquitetura SSD para incorporar saidas antecipadas;

» Avaliar o desempenho do modelo proposto em comparacdo com arquiteturas convenci-

onais.
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CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes deste trabalho s3o:

» Extensdo do paradigma de early-exit neural networks para a deteccdo de objetos;
» Desenvolvimento de uma métrica de dificuldade para entradas;

= Andlise das estratégias de treinamento e politicas de saida para redes dinamicas;
» Adaptacdo detalhada da arquitetura SSD para suportar saidas antecipadas;

» Avaliacdo experimental comparativa, destacando ganhos em eficiéncia computacional e

precisao.

ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Os capitulos desta dissertacdo estdo organizados da seguinte forma:
» Capitulo 2: Apresentacdo dos conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho.

» Capitulo 3: Revisio do campo de redes neurais dindmicas aplicadas a deteccdo de

objetos.
» Capitulo 4: Descricao detalhada do método proposto neste trabalho.
» Capitulo 5: Apresentacdo dos experimentos realizados e os resultados obtidos.

= Capitulo 6: Conclusdes a respeito do trabalho e discussGes sobre direcoes futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

A compreensao dos conceitos fundamentais de redes neurais artificiais e suas variacoes é
essencial para o desenvolvimento de modelos eficazes na tarefa de deteccao de objetos. Este
capitulo apresenta uma revisdao detalhada dos principais conceitos, estruturas e avancos das
areas de estudo desse trabalho.

Inicialmente, serdo discutidos os principios das redes neurais artificiais, abordando suas
estruturas basicas, as diferentes camadas que as compdem e os operadores utilizados para
facilitar o aprendizado de maquina. Em seguida, serd explorado o funcionamento das redes
neurais convolucionais (CNNs), destacando sua estrutura, operacdo e as inovacdes recentes
que tém impulsionado seu desempenho em varias aplicacoes de visdo computacional.

O capitulo também examinard as redes neurais dindmicas, uma classe de modelos que
adapta sua arquitetura e comportamento com base na complexidade das entradas e nos re-
quisitos de saida. Serdo apresentados os diferentes tipos de redes dindmicas, ressaltando as
vantagens e desvantagens de cada abordagem.

Finalmente, sera introduzida a base tedrica da deteccdo de objetos, uma tarefa crucial em
visdo computacional. A secao cobrird as abordagens tradicionais e modernas para deteccdo de
objetos, os desafios enfrentados por esses métodos e as métricas utilizadas para avaliar seu
desempenho. A compreensao desses conceitos fornecera a base necessaria para a analise critica

e o desenvolvimento da arquitetura proposta neste trabalho.

2.2 REDES NEURAIS

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (ANN) constituem um conjunto de técnicas de inteligéncia
artificial inspiradas na estrutura e no funcionamento do cérebro humano, caracterizando-se
pela capacidade de aprender a partir de padrGes de dados por meio de redes de neurdnios
interconectados. Essas arquiteturas tém-se mostrado eficazes em inlimeras areas, como visao
computacional (por exemplo, reconhecimento de objetos em imagens), processamento de lin-

guagem natural (como traducdo automatica) e sistemas de recomendac3do (personalizacdo de
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conteddo).

O conceito bioinspirado de Neur6nio Artificial foi introduzido na década de 1940, quando
Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram um modelo matematico para neurdnios arti-
ficiais, inspirado no sistema nervoso bioldgico (MCCULLOCH; PITTS, 1943). A analogia entre
neurdnios bioldgicos e artificiais se baseia no conceito de unidades interconectadas, que re-
cebem informacdes dos seus vizinhos, combinando-as em um novo estimulo e o propagando,
formando, assim, uma rede. Nos neur6nios biolégicos, os estimulos sao de natureza elétrica e
quimica, e se comunicam através de sinapses que, ao atingirem um neuronio, sdo integradas
por processos bioquimicos, podendo ser lineares ou n3o, a depender de fatores biolégicos. Apds
essa integracdo, ha um mecanismo de atenuacdo do estimulo a ser propagado, baseado em se
a combinacdo das entradas excede ou nao um certo limiar. De forma simplificada, o processo
de aprendizado biolégico envolve ajustar a forca entre as conexdes dos neurénios, ditando a
influéncia das sinapses (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL, [2000).

Na modelagem matematica, o conjunto das forcas serd chamado de pesos, a modulacao

de saida, de funcdo de ativacdo, e o processo de ajuste dos pesos, de treinamento.

Inputs

Dendrites

Output

Linear Activation

function function
Nucleus

Figura 1 — Paralelo entre neurénio biologico e artificial. (Towards Data Science, |2024])

Um dos primeiros modelos de neurdnio artificial é o perceptron (ROSENBLATT, |1958),
introduzido por Frank Rosenblatt em 1958. O perceptron é a unidade basica das redes neurais
artificiais e pode ser visto como um classificador linear. Ele recebe vérias entradas, aplica um
peso a cada uma e calcula uma soma ponderada dessas entradas. Em seguida, essa soma é
passada por uma funcdo de ativacdo, geralmente uma funcao degrau, que decide se o neur6nio
serd ativado (saida 1) ou n3o (saida 0). A regra de atualizagdo dos pesos do perceptron durante
o treinamento é baseada no erro entre a saida prevista e a saida desejada, ajustando os pesos

de forma iterativa para minimizar esse erro.
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No entanto, a limitacao do perceptron classico em resolver problemas nao linearmente
separaveis freou o progresso na area por algum tempo. Demonstrou-se, por exemplo, que o
perceptron de camada (nica ndo era capaz de resolver problemas como o XOR, o que levou
a um periodo de estagnacdo no campo, conhecido como "“Inverno da IA" (MINSKY; PAPERT,
1969)). Durante essa fase, a comunidade cientifica voltou seus esforcos para outras abordagens,
como sistemas baseados em regras e métodos estatisticos, que pareciam promissores diante
das dificuldades enfrentadas pelas redes neurais.

Apesar disso, alguns pesquisadores continuaram a explorar possibilidades para superar essas
limitacdes. A questao central era encontrar maneiras de estender a capacidade de aprendizado
das redes neurais, permitindo a solucao de problemas que dependiam de maior complexidade
nas representacdes, e o ressurgimento do interesse em redes neurais veio em meados dos anos
1980, com a introducdo de novos modelos e algoritmos, como a retropropagacido do erro ( back-
propagation), apresentada por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986 (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). Esse algoritmo permitiu o treinamento eficiente de redes neurais multica-
madas, também conhecidas como Multi-Layer Perceptrons (MLPs), superando as limitacdes
do perceptron de camada Unica. A capacidade de introduzir profundidade, aliada a funcdes
de ativacdo nao lineares, possibilitou a aprendizagem de representacdes complexas e a solucao
de problemas nao linearmente separaveis. Além disso, o Teorema da Aproximacdo Universal
(HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989) formaliza a capacidade de MLPs (com ao menos uma
camada oculta) em aproximar, sob condicdes adequadas, qualquer funcdo continua, o que
reforca o potencial de representacido dessas arquiteturas.

A equacdo que descreve a saida de um perceptron pode ser representada da seguinte forma:

n
= 10) = 0 (i +1) (2.1)
i=1
onde: y é a saida do neuro6nio, ¢ é a funcao de ativacdo, w; sd3o os pesos das entradas, z;
sdo as entradas, b é o termo de viés (bias) e n é o nimero de entradas do neurdnio. Essa
formulac3o segue a representacio ilustrada na Figura [1]

Cada elemento do neurdnio tem um papel especifico na capacidade de representacdo do
modelo. Fazendo uma analogia com uma equacao linear, os pesos podem ser comparados aos
coeficientes de inclinacdo de uma reta. Ja o viés atua como um deslocamento, permitindo que
a reta se mova para cima ou para baixo no grafico. Isso possibilita que o neurénio modele

retas que ndo passam necessariamente pela origem, aumentando a flexibilidade e a capacidade
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Hidden Layers

Input Layer Output Layer

Figura 2 — Ilustracao de uma MLP genérica (]GeeksforGeeksl, |2024[)

do modelo de ajustar-se a diferentes conjuntos de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016} BISHOP, 2006)).

1504 — ¥ = 0.5x

100 A /
/

=

—150 1

AN

_100 _75 _50 _25 0 25 50 75 100

Figura 3 — Saidas de neurdnios para diferentes valores de w, com bias nulo. Figura elabo-
rada pelo autor.

Na auséncia de funcdes de ativacao, por propriedades de linearidade, a rede neural poderia

ser vista apenas como uma combinacdo linear de suas entradas, independentemente do nimero
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Figura 4 — Saidas de neurdnios para diferentes valores de w, com bias igual a 20. Figura
elaborada pelo autor.

de camadas. As funcdes de ativacdo introduzem nao linearidade, permitindo que a rede aprenda
e modele relages complexas (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989)).

Entre as funcoes de ativacdo mais comuns, destacam-se a funcdo sigmoide, a tangente
hiperbdlica (tanh) e a ReLU (Rectified Linear Unit).

A funcdo sigmoide é uma das mais populares em tarefas de classificacdo binaria e regressao

logistica. Sua forma é determinada por:

1

e 2.2
1+e® (2.2)

o(x) =
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1.04 — Y = sigmoid(x + 0)
—— y = sigmoid(x + 30)
—— y = sigmoid(x + 50)
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Figura 5 — Aplicacao da fungao sigmoid para diferentes valores de bias. Figura elaborada
pelo autor.

Entretanto, identificou-se que essa funcdo é propensa ao problema do vanishing gradient,
onde gradientes muito pequenos nas extremidades (préximas de 0 e 1) dificultam o treinamento
de redes profundas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, [1997)).

Outra funcdo amplamente utilizada no passado, e que também compartilha do problema
do vanishing gradient, é a funcdo tangente hiperbdlica (tanh). Sua forma é dada por:

et —e "
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1.004— Vy= tanh(x + 0)
—— y = tanh(x + 30)
—— y = tanh(x + 50)
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Figura 6 — Aplicacao da fungao tanh para diferentes valores de bias. Figura elaborada
pelo autor.

Assim como a sigmoide, a tanh apresenta um formato em S, mas mapeia os valores de
entrada para um intervalo entre -1 e 1. Esse mapeamento centrado em torno de zero pode
facilitar o treinamento em comparacdo com a sigmoide (LECUN et al., |1998).

No contexto das redes neurais profundas modernas, a ReLU (Rectified Linear Unit) tem-se

tornado a funcdo de ativacdo padrao na maioria dos casos:

ReLU(z) = max(0, x) (2.4)
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—— y = RelU(x + 0)
—— y = RelU(x + 30)
140 1'—— y = RelU(x + 50)
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Figura 7 — Aplicacao da fungao ReLU para diferentes valores de bias. Figura elaborada
pelo autor.

Essa funcdo retorna 0 para valores de entrada negativos e o préprio valor para valores
positivos. A ReLU é computacionalmente eficiente e ajuda a mitigar o problema do vanishing
gradient, permitindo que redes muito profundas sejam treinadas de forma mais eficaz (NAIR;
HINTON, [2010)).

Em arquiteturas ainda mais profundas, é comum o uso de técnicas adicionais para estabilizar
o treinamento, como a normalizac&o por lote (batch normalization) (JOFFE; SZEGEDY| 2015)),
que reduz a chamada covariate shift interna, e a técnica de dropout (SRIVASTAVA et al., 2014),
que zera aleatoriamente as saidas de certos neurdnios durante o treinamento, atuando como
forma de regularizacdo para evitar sobreajuste (overfitting).

Um MLP é composto por vérias camadas de neurdnios: a primeira conhecida como camada
de entrada, que recebe diretamente os vetores de caracteristicas do conjunto de dados; a dltima
como camada de saida, a qual produz a estimativa final para a tarefa especifica (por exemplo,
probabilidade de classe ou valor predito); e as demais como camadas ocultas, responsaveis
pela extracdo de caracteristicas em diferentes niveis de abstracao.

A camada de entrada ndo aplica nenhuma transformacao aos dados, apenas transmite a

informac3o para a primeira camada oculta. Ela pode ser descrita como

X =[x, %9, ..., 7] (2.5)
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Figura 8 — Representagao de uma MLP com 4 camadas ocultas. (]ALRASHIDE et a1.|, |2023[)

onde cada x; no vetor de entrada x representa uma caracteristica ou atributo especifico
dos dados de entrada. Em tarefas de visdo computacional, por exemplo, cada x; poderia
representar a intensidade de um pixel.

As camadas ocultas sdo camadas intermedidrias da rede; nelas, cada neurdnio recebe
entradas ponderadas dos neurdnios da camada anterior e aplica uma funcao de ativacdo. Isso
permite que a rede aprenda a detectar padrGes complexos e caracteristicas hierarquicas nos
dados. Miltiplas camadas ocultas caracterizam as chamadas redes profundas (deep neural
networks).

Cada camada oculta é composta por varios neurénios, e a estrutura tipica de uma camada

oculta pode ser descrita como uma generalizacdo da Equacdo ([2.1)):

-1
I - 1) 1—1 )
hP) = gD Z Wi R 4 b (2.6)
onde o indice j € {1,2,...,n()} identifica um neurdnio especifico da camadal € {0, 1, ..., L},
e hgl) € R é a saida do mesmo. O termo i € {1,2,...,n!"V} identifica um neurdnio espe-

(1-1)

cifico na camada anterior (I — 1). Desta maneira, h; € R representa a saida do neurdnio

. . l , A .
7 na camada anterior. Consequentemente, W](i) € R pondera a saida desse neurdnio anterior



28

para conectar ao neuronio atual. Por fim, b§-l) € R identifica o viés do neurdnio j na camada
I. A funcdo ¢~Y : R — R é a func3o de ativacdo utilizada na camada anterior.

A camada de saida é a dltima camada de uma rede neural e sua funcdo principal é trans-
formar as ativacdes das camadas ocultas em uma forma apropriada para a tarefa especifica
(classificacdo, regressdo etc.). Dependendo do problema, a camada de saida terad diferentes
caracteristicas e funcdes de ativacao.

A formulacao da camada de saida segue o padrao da Equacdo (2.6)), porém com algumas
especificidades:

n(T=1)
B =l X Wi R+ u ), (2.7)
i=1
onde [ = L, por se tratar da dltima camada, e tanto o dominio de k£ quanto a funcao v siao

definidos de acordo com a tarefa.

» Classificacao binaria: Geralmente se utiliza apenas um neurdnio na camada de saida,
k = {1}, e a funcdo de ativacdo mais comum é a sigmoide, que mapeia a saida para

(0, 1), interpretada como probabilidade de classe positiva.

» Classificacao multiclasse: Ha um neurdnio de saida para cada classe. Se ha K classes,
entdo k € {1,2,...,K}. A func3o de ativacdo softmax é comumente usada para nor-
malizar as saidas em um vetor de probabilidades que somam 1, informando a confianca

do modelo em classificar a entrada para cada uma das classes:

Zi

e
softmax(z;) = ——— 28
(=) YK e (2.8)
Output Soft
|EIlJ}‘F;|# activat?enn}ﬁ;ctiun Probabilities
[13] [0.07]
2l e”i 0.90
2.2 |==— »|0.05
K ..
0.7 E‘j—l € 0.01
L1 0.02]

Figura 9 — Aplicacao da funcdo de ativacao softmazr (RADEZIE, [2024)

» Regressao: Para tarefas onde se busca prever um valor continuo, a camada de saida

costuma ter ativacdo linear (nenhum mapeamento n3o linear), permitindo que o va-
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lor predito varie em toda a reta real. Caso haja restricOes, outras funcdoes podem ser

empregadas, como RelLU ou tanh.

Abstraindo a dimens3o do nimero de neurénios em cada camada [, podemos escrever o

conjunto dos pesos como §' = {W' b'}, e o conjunto de todos os pesos de uma rede de L

camadas como 6 = {0*,6% ... 0%}. Dessa forma, a saida de cada camada pode ser expressa

como:

7= g(fD. 0 = ol (FIW b)),

(2.9)

onde para a primeira camada, f° = x. O resultado final da rede (f) pode ser visto como a

composicio de todas as transformacdes das L camadas: §j = fLo fi7to.. .0 f}(x) (HAMMER;

VILLMANN;, 2003).

‘ Input }—v
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¢ (j“DW-1 +bY
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L I R 1, {0 { ]
=f-of-* o oftof
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Figura 10 — Ilustragdo de uma rede neural como uma composicao de fungoes. Figura ela-
borada pelo autor.



30

Processo de Aprendizado

Para compreender o processo de aprendizado, é fundamental entender também o papel da

base de dados. Definimos um dataset D com N exemplos como:

D:{(l'l,yl)’Z:l,Q,,N},
onde

» 1; = [T, T, .. ., Tig) € O vetor de caracteristicas do exemplo i, contendo d elementos,

também chamado de input;

= 1; é o rétulo ou valor associado ao exemplo ¢, também conhecido como groundtruth ou

target.
Tradicionalmente, a base de dados ¢ dividida em 3 subconjuntos:
1. Base de treinamento (Dy,;,): usada para ajustar os pesos do modelo.

2. Base de validacdo (D,,)): usada para avaliar o desempenho do modelo durante o treino

e ajustar hiperparametros.

3. Base de testes (Dis:): usada para avaliar o desempenho final, apds o término do

treinamento. E imprescindivel que esse conjunto permaneca inédito para o modelo.

Para um certo z;, o modelo pode fornecer uma estimativa §j, processando x; camada a
camada até a camada de saida (feedforward). A composicdo fro fr_10---o fi(z) reflete esse
fluxo de dados através das camadas, possibilitando que o modelo extraia progressivamente

caracteristicas mais complexas.
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Figura 11 — Processo de feedforward. (BRILLIANT.ORG), [2024)

O método de aprendizado consiste em buscar pelo conjunto de pesos § que minimize uma
funcdo de perda L(0,D), a qual estima a discrepancia entre os targets e as estimativas da
rede. Uma das funcdes de erro mais populares para problemas de regressao é o Erro Quadratico

Médio (Mean Squared Error — MSE):

MSE(y, ) Z . (2.10)

i=1

.

Para tarefas de classificacdo, a Cross-Entropy (ou Log Loss) costuma ser a escolha predo-
minante, principalmente quando ha uma interpretacdo probabilistica da saida (ex.: uso de soft-
max). Pesquisas recentes mostram que a escolha da fungdo de perda (/loss function) impacta
diretamente o desempenho e a capacidade de generalizacao do modelo, sendo considerada um
hiperparametro crucial (DR4GER; DUNKELAU, [2022).

Uma vez definida a funcdo de perda, o objetivo do treinamento é minimizar L:
0" = arg main L(y,y). (2.11)

A busca pela solucdo é tratada como um problema de otimizacdo. O método mais comum é
o Stochastic Gradient Descent (SGD) (ROBBINS; MONRO, 1951)), que faz atualiza¢Ges iterativas
nos pesos. Em cada intervalo de tempo (época), o algoritmo atualiza o conjunto de pesos da

seguinte forma:

0 0—nVyLy”,3"), (2.12)

onde 7 é a taxa de aprendizado (/earning rate), um hiperpardmetro que controla o tamanho

do passo dado na direcdo do gradiente. Valores muito pequenos podem tornar o treinamento
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lento, enquanto valores muito grandes podem levar a divergéncia. Na pratica, estratégias como
mini-batch gradient descent sdo frequentemente utilizadas para um melhor compromisso entre
estabilidade e eficiéncia computacional.

Adicionalmente, métodos de ajuste adaptativo, como o Adam (KINGMA; BA| [2014)), tém
sido amplamente empregados por adaptarem a taxa de aprendizado de forma dindmica, le-
vando a uma convergéncia mais estavel. Também se destacam técnicas como momentum
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) e RMSProp (HINTON, [2012), que ajudam a suavizar
oscilacBes e acelerar a convergéncia no espaco de parametros.

A taxa de aprendizado esta diretamente relacionada ao comportamento do gradiente e de-
sempenha um papel crucial no processo de treinamento de redes neurais. Taxas de aprendizado
mais altas podem acelerar o treinamento ao permitir atualizacdes maiores nos pesos, ajudando
a explorar o espaco de solucdo de forma mais eficiente, especialmente em estagios iniciais do
treinamento ou em cendrios onde os gradientes n3o sao excessivamente pequenos (BENGIO,
2012). No entanto, valores altos demais podem levar a oscilagdes em torno do minimo ou
mesmo a divergéncia do modelo, especialmente em casos de gradientes instaveis (PASCANU;
MIKOLOV; BENGIO), [2013).

Por outro lado, taxas de aprendizado mais baixas promovem estabilidade no treinamento,
permitindo que o modelo refine os pesos de maneira mais precisa nas proximidades de mini-
mos locais ou globais. Essa abordagem é particularmente benéfica em estagios avancados do
treinamento ou em problemas com exploding gradients, onde valores menores ajudam a evitar
atualizacBes excessivas e garantem convergéncia (KINGMA; BA, [2014)). Adicionalmente, estra-
tégias adaptativas como Adam ajustam dinamicamente a taxa de aprendizado, equilibrando
esses beneficios em diferentes estagios do treinamento (KINGMA; BA, [2014). Estratégias de
agendamento da taxa de aprendizado (learning rate scheduling), como o decaimento expo-
nencial (SENIOR et al., [2013)) ou 0 agendamento ciclico (SMITH, 2017)), sdo comuns para mitigar
esses problemas e refinar a convergéncia.

O operador V simboliza o gradiente, um vetor contendo as derivadas parciais da funcao
de perda L em relacdo a cada parametro. Ele representa tanto a direcdo de maior aumento
da perda quanto a sensibilidade de cada peso a perda. Para diminuir £, as atualizacdes s3o

feitas na direcao oposta ao gradiente:

01 =0, —nVy L.
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P l . ~
Especificamente, para um peso Qj(-i) na camada [, a atualizacdo segue

oL
0\ 6% —n—.
g g )
00;;
Esse ajuste é realizado por meio do processo de backpropagation, no qual o erro é propagado
das camadas finais até as iniciais, permitindo o calculo das derivadas parciais em todas as

camadas.

Epocas e batches

O treinamento de uma rede neural ocorre iterativamente, normalmente organizado em

épocas (epochs) e subdividido em batches de dados:

= Epoca: uma passagem completa por todo o conjunto de dados de treinamento. Em
cada época, as amostras passam pelo modelo (feedforward) e tém seus pesos atualizados
(backpropagation). Um niimero de épocas muito elevado pode levar ao sobreajuste, pois

o modelo aprende detalhes especificos do conjunto de treinamento.

» batches: Os dados normalmente n3o sdo processados todos de uma sé vez, mas divididos
em pequenos subconjuntos chamados batches. Cada batch contém um ndmero fixo de
amostras (batch size), e a atualizacdo dos pesos é realizada com base nas informacdes
extraidas desse subconjunto. Essa abordagem combina as vantagens do batch gradient
descent, que utiliza todo o conjunto de dados para obter atualizacoes estaveis, com a
agilidade do stochastic gradient descent puro, que atualiza os pesos apds cada exemplo.
Além disso, o uso de batches reduz a variancia na estimativa do gradiente, resultando
em uma convergéncia mais eficiente (LECUN; RANZATO, 2012). Também permite uma
utilizacdo mais eficaz de hardware moderno, como GPUs, otimizando o processamento

paralelo de multiplos exemplos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)).

Durante o treinamento, diversas técnicas de regularizacdo podem ser aplicadas para evitar
que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de treinamento (overfitting), comprome-
tendo sua capacidade de generalizagdo. Métodos como a penalizacdo L2 (NG| 2004), dropout
(SRIVASTAVA et al, 2014) e early stopping (PRECHELT, |1998)) sdo amplamente utilizados para

mitigar esse problema. Esses métodos ajudam a garantir que, ao final do processo de treina-
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mento, a rede neural mantenha boa capacidade preditiva em dados nao vistos, preservando a
generalizacdo na base de testes e cenarios reais.

Além disso, o treinamento de redes neurais profundas pode enfrentar desafios relacionados
a escala dos gradientes e a escolha adequada da taxa de aprendizado. Dois problemas comuns
nesse contexto s3o: (i) a instabilidade numérica ao utilizar precisdo reduzida (mixed precision
training), o que pode levar a valores subnormais ou underflow; e (ii) a necessidade de ajustes
dindmicos da taxa de aprendizado ao longo do treinamento para evitar estagnacao ou oscilacGes
excessivas.

Ao utilizar precisdo mista (FP16), operacdes de ponto flutuante podem resultar em gradi-
entes muito pequenos para serem representados com precisdo, levando a perdas de informacao.
Para mitigar esse problema, o GradScaler ajusta dinamicamente a escala dos gradientes antes
da retropropagacao, garantindo que os valores permanecam dentro de uma faixa representavel.
Esse procedimento melhora a estabilidade numérica e permite o uso eficiente de FP16 sem
comprometer a precisdo do modelo. (MICIKEVICIUS et al., 2017)

Estratégias de agendamento da taxa de aprendizado (learning rate scheduling) sdo fre-
quentemente empregadas para refinar o treinamento ao longo das épocas. O método StepLR
reduz a taxa de aprendizado de maneira programada, multiplicando-a por um fator fixo apds
um namero pré-definido de épocas. Esse ajuste permite um treinamento mais controlado,

prevenindo oscilacdes e melhorando a convergéncia do modelo. (SMITH, 2015)

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) foram intro-
duzidas no final dos anos 1980 (LECUN et al., 1989; LECUN et al} (1998), mas sua adogdo
em larga escala se consolidou apenas na segunda década dos anos 2000, especialmente apds
o desempenho revolucionario demonstrado em competicdes de visao computacional como o
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012b; [RUSSAKOVSKY et al., 2015). Nesse periodo, embora ja houvesse evidéncias do
potencial das CNNs, as limitacdes de hardware restringiam suas aplicacdes. O surgimento de
arquiteturas de GPU/TPU (JOUPPI et al., |2017)) e a disponibilidade de grandes bases de dados,
como o ImageNet (DENG et al., |2009)), foram fundamentais para que se alcancassem resultados
notaveis em tarefas de classificacdo e deteccido de objetos.

O sucesso das CNNs despertou intenso interesse tanto na academia quanto na inddstria,
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impulsionando investimentos em pesquisa e o desenvolvimento de aplicaces comerciais. A
crescente demanda por processamento de imagens e videos acelerou a evolucdo das técnicas

de aprendizagem profunda. (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015])

Diferencas em relagio as Redes Neurais Artificiais (ANNs)

Enquanto as Redes Neurais Artificiais tradicionais, frequentemente implementadas como
Redes Multicamadas Perceptrons (MLPs), utilizam camadas totalmente conectadas, nas quais
cada unidade de processamento em uma camada esta conectada a todas as unidades da camada
subsequente (MCCULLOCH; PITTS, 1943; ROSENBLATT, 1958), as Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs) introduzem conceitos fundamentais que transformaram a eficiéncia e a eficicia
no processamento de dados visuais (LECUN et al., 1998). Diferentemente das MLPs, onde a
conectividade total pode levar a um nimero excessivo de parametros em entradas de alta
dimensionalidade, como imagens, as CNNs utilizam conexdes locais e o compartilhamento de
pesos, estratégias que otimizam o aprendizado e a generalizacao.

As conexdes locais nas CNNs restringem a interacdo de cada unidade de processamento
em uma camada convolucional a uma regiao limitada da entrada, conhecida como campo
receptivo. Essa abordagem permite que a rede aprenda padrdes locais, como bordas, texturas
ou formas, capturando caracteristicas relevantes sem depender diretamente de toda a infor-
macao global da entrada. Por exemplo, na deteccdo de bordas, é suficiente analisar pequenas
regioes da imagem, reduzindo a complexidade computacional sem comprometer a extracao de
informacdes cruciais.

Adicionalmente, as CNNs implementam o compartilhamento de pesos, no qual um mesmo
conjunto de parametros, representado pelo kernel ou filtro, é aplicado de forma sistematica
a diferentes posicoes da entrada. Essa técnica ndo apenas reduz significativamente o nimero
de parametros treinaveis, mas também assegura que os padroes detectados, como bordas ou
texturas especificas, sejam reconhecidos de maneira consistente em toda a extensdo da imagem
(LECUN et al., 1998; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, |2012b)). Em contrapartida, nas MLPs,
cada conexdo possui seu préprio peso, resultando em modelos altamente parametrizados que
podem se tornar ineficientes ao lidar com entradas de grande dimensionalidade (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Essas inovacdes tornaram as CNNs particularmente eficazes na andlise de dados estrutura-

dos, como imagens e videos, estabelecendo-as como uma das arquiteturas mais bem-sucedidas
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para tarefas de visdo computacional e aprendizado profundo.

O Operador de Convolugao

O operador de convolucao é o nicleo que permite as CNNs capturar padrdes locais de
forma hierarquica. Em Processamento Digital de Sinais (DSP), a convolugdo combina duas

funcoes para enfatizar caracteristicas relevantes. A operacdo continua é definida por:

o0

(f+9)t) = [ J(r)glt—7)dr, (2.13)

— 0o
e, para sinais discretos, a convolucdo é definida como uma soma. No contexto de imagens, a

convolucdo bidimensional aplica o kernel K a um mapa de caracteristicas /:

S(i,j) = (I % K)(i,)) :ZZ[z+m,j+n)K(m,n), (2.14)

m=0 n=0

onde:
= S(i,7) € o valor resultante na posicdo (i, 7);
» M e N sdo as dimensdes do kernel K;

= A expressdo I(i + m,j + n) representa o campo receptivo da entrada sobre o qual o

kernel atua.

A Figura[12ilustra esse processo, demonstrando como o kernel se desloca sobre a imagem

e realiza operacdes de multiplicacdo e soma para extrair caracteristicas locais.
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Figura 12 — Exemplo da operacao de convolugao. O kernel se move sobre a imagem, com-

binando valores locais para formar o mapa de caracteristicas. (ALCANTARA|
2024)
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Detalhamento sobre Stride, Padding e Pooling

A eficiéncia e a eficacia da extracdo de caracteristicas em CNNs dependem também de
hiperparametros como stride, padding e pooling. Esses parametros controlam a forma como

o kernel interage com a entrada e como as informacées sdo consolidadas ao longo da rede.

Stride

O stride especifica o nimero de pixels que o kernel salta ao se deslocar pela imagem.
Um stride maior implica que o kernel analise menos posicoes, reduzindo assim a dimensao do
mapa de caracteristicas € o custo computacional. No entanto, isso pode resultar em perda
de detalhes importantes. Por sua vez, um stride menor garante uma andlise mais densa da
imagem, preservando mais detalhes espaciais. A Figura demonstra a diferenca entre um

stride de 1 e um stride de 2.
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(a) Passo =1 (b) Passo = 2

Figura 13 — Comparacao entre diferentes tamanhos de stride: analise densa versus redugao
de dimensao. (ALCANTARA, [2024))

Padding

O padding consiste na adicdo de pixels, geralmente zeros (zero-padding), as bordas da
entrada, permitindo que o kernel seja aplicado também nas regiGes periféricas da imagem.
Essa técnica é crucial para preservar a dimens3o espacial da imagem na saida, garantindo que
o tamanho das representacoes internas nao seja excessivamente reduzido apds as operacdes
de convolucdo (LECUN et al., 11998). Além disso, o padding aumenta o campo de vis3o da rede,
possibilitando que a rede "veja"um contexto maior nas bordas e, consequentemente, capture
caracteristicas relevantes que podem estar localizadas nas regides extremas da imagem (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016)). Aplicacdes tipicas que se beneficiam do padding incluem

tarefas em que a posicdo espacial da informacao é critica, como segmentacdo de imagens e
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deteccao de objetos, onde o posicionamento preciso das bordas pode ser determinante para a

precisdo das predicdes (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015)).
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Figura 14 — Ilustracao do efeito da aplicagdo de preenchimento. (ALCANTARA, [2024)

Pooling

As camadas de pooling desesmpenham um papel essencial na reducdo da dimensionalidade
dos mapas de caracteristicas, consolidando informacdes e tornando a rede mais robusta a
pequenas variacoes e deslocamentos na entrada. Essa reducdo ndo apenas diminui a comple-
xidade computacional, mas também ajuda a evitar o overfitting, proporcionando uma certa
invariancia a transformacdes locais (LECUN et al.,, 1998). Existem diferentes tipos de pooling,
entre os quais se destacam o Max Pooling, o Average Pooling e o Global Average Pooling. O
Max Pooling seleciona o valor maximo dentro de uma janela, por exemplo, 2 x 2, enfatizando a
presenca das caracteristicas mais fortes na regido analisada. Por outro lado, o Average Pooling
calcula a média dos valores dentro da janela, proporcionando uma visdao mais suavizada e geral
da regido. O Global Average Pooling reduz cada mapa de caracteristicas a um dnico valor,
sendo comumente utilizado para conectar a parte de extracdo de caracteristicas a camada final
de classificacdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)). Essas técnicas sdo fundamentais
para consolidar informacdes relevantes e garantir que a rede aprenda representacdes robustas
das entradas, facilitando a generalizacao para dados nao vistos anteriormente. A Figura
exemplifica o processo de Max-Pooling, ilustrando como o valor maximo é selecionado dentro

de uma janela especifica.
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Figura 15 — Ilustragao da operagao de Max-Pooling: a janela 2x 2 seleciona o valor maximo
em cada regidao. (ALCANTARA, [2024)

Transformacao de uma Camada Convolucional

Em redes neurais convencionais (ANNSs), a transformacdo de uma camada ocorre através
de um produto matricial seguido de uma funcao de ativacdo. Em CNNs, essa transformacao
é realizada pela operacdo de convolucao combinada com o acréscimo de um termo de bias,

aplicacdo de uma funcdo de ativacdo (como RelLU) e, frequentemente, uma operacdo de
0

pooling para reducdo da dimensionalidade. Formalmente, para o mapa de caracteristicas h;

na camada [/, pode-se escrever:

) = Pooling(cb((VVj(l) «h(7Y) + bﬁ”)) (2.15)

onde:

1) . . . s . ,
Wj() é o filtro associado ao j-ésimo canal de saida;

bg-l) € o termo de bias;

= ¢(-) representa a funcdo de ativacdo, por exemplo, ReLU;

Pooling(-) é a operacdo de pooling, quando aplicada.

Estrutura Geral e Defini¢io Matemdatica do Backbone

Extrator de Caracteristicas

Apbs a aplicacdo sequencial de diversas camadas convolucionais — intercaladas com funcdes
de ativacdo e operacdes de pooling — a rede gera um conjunto de mapas de caracteristicas
que representam informacdes em diferentes niveis de abstracdo. Esse conjunto de operacdes

forma o nlcleo extrator de caracteristicas da CNN.
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Conceitualmente, o extrator de caracteristicas desempenha duas funcdes principais. Primei-
ramente, nas primeiras camadas, a rede captura informacdes basicas, como bordas, texturas
e formas. A medida que a profundidade aumenta, essas informacées s3o combinadas para for-
mar representacdes mais complexas e globais do contetido da imagem. Em segundo lugar, por
meio de operacdes de pooling e convolucdes sucessivas, o extrator de caracteristicas reduz a
dimensao espacial dos dados, preservando uma representacao robusta e invariavel a pequenas
variacoes (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015; |[GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para formalizar o extrator de caracteristicas matematicamente, considere:
= 2 como a entrada (por exemplo, uma imagem);

= f((.) como a transformac3o realizada pela i-ésima camada do extrator de caracteristicas

— que pode incluir convolucao, funcdo de ativacdo e pooling;
» ) os parametros (filtros, biases, etc.) associados a i-ésima camada.

Definimos, entdo, a saida de cada camada sequencialmente:
O =g, (2.16)
e, parat=1,2,... k:
O = 40 (D, g0 (2.17)

A composicdo completa dessas transformacdes define o extrator de caracteristicas da rede:
B(x) = h® = (f(k) o fkDo.. .0 f(1)> (2). (2.18)

Nesta formulacdo, h(*) representa a extrac3o final de caracteristicas, uma representac3o
rica e hierarquica do dado de entrada, que pode ser utilizada por camadas adicionais (por

exemplo, totalmente conectadas e softmax) para realizar a predicgo final:

§="(hM). (2.19)

Onde a funcdo T pode ser interpretada como o head da rede. Em outras palavras, é a
parte final do modelo que recebe como entrada as representacoes aprendidas pelo extrator de
caracteristicas (ou backbone) e produz a predicdo §. Geralmente, esse head consiste em uma
ou mais camadas totalmente conectadas (FC) seguidas de uma funcdo de ativacdo apropriada

(por exemplo, softmax para classificacdo ou uma funcdo linear para regressdo). Dessa forma,
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Y mapeia a saida h*) do extrator de caracteristicas para o espaco de predicio, gerando o

resultado final §.
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Figura 16 — Diagrama ilustrativo do pipeline de extracao de caracteristicas em uma CNN,
onde as camadas iniciais extraem informagoes locais e as mais profundas com-
binam essas informagoes para formar um embedding discriminativo. (SAHAL
2018)

A Figura[16]ilustra esse fluxo, mostrando a entrada passando pelo extrator de caracteristicas
— com suas camadas convolucionais, funcdes de ativacao e pooling — até a transicdo para as

camadas finais responsaveis pela predicdo.

2.2.3 Extratores de Caracteristicas

Extratores de caracteristicas referem-se a técnicas ou médulos dentro de redes neurais
capazes de mapear dados de entrada para representacdes de maior nivel de abstracdo, geral-
mente na forma de vetores ou tensores compactos que preservam as propriedades essenciais da
informacao original. Em modelos de visdao computacional, por exemplo, redes convolucionais
(CNNs) treinam filtros que identificam, progressivamente, padrdes locais — como bordas,
texturas e formas — e, em camadas mais profundas, combinam essas informacdes para de-
tectar partes de objetos ou até objetos completos. Dessa forma, as camadas finais de uma
CNN bem treinada funcionam como um extrator de caracteristicas robusto, capaz de fornecer
embeddings representativos que podem ser reutilizados em diferentes tarefas.

Conceitualmente, o extrator de caracteristicas desempenha um papel fundamental na ca-
pacidade das CNNs de generalizar e adaptar-se a diversas aplicacdes. Dentro de arquiteturas
mais complexas, especialmente em modelos de deteccdo de objetos, o termo backbone é
frequentemente utilizado para designar a parte central da rede responsavel pela extracdo de
caracteristicas. O backbone atua como o extrator de caracteristicas, processando a imagem de

entrada através de multiplas camadas convolucionais e de pooling para gerar representacdes
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hierarquicas que capturam informaces em diferentes niveis de abstracdo (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015} HE et al., |2016)).

Em modelos de deteccdo de objetos, como Faster R-CNN (REN et al.,, 2015, SSD (LIU et
al,, |2016) e YOLO (REDMON et al., [2016), o backbone é tipicamente uma arquitetura de rede
neural pré-treinada, como ResNet (HE et al,, 2016), VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) ou
EfficientNet (TAN; LE, 2019). Essas arquiteturas sdo escolhidas por sua eficicia comprovada
na extracao de caracteristicas robustas e discriminativas, essenciais para a identificacdo e lo-
calizacdo precisa de objetos nas imagens. Ao utilizar um backbone pré-treinado, esses modelos
de deteccdo aproveitam representacoes aprendidas em grandes conjuntos de dados, como o
ImageNet, o que melhora significativamente o desempenho e reduz o tempo de treinamento
para tarefas especificas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)).

Assim, enquanto os backbones funcionam como extratores de caracteristicas, eles sdo es-
pecificamente integrados em arquiteturas de deteccdo para fornecer uma base sélida sobre
a qual as camadas subsequentes operam, realizando a predicdo final dos objetos detectados.
Em muitos casos, a rede utilizada como backbone é “truncada” em suas camadas finais de
classificacdo, de modo a preservar apenas as convolucGes e eventuais blocos intermediarios
responsaveis pela geraciao de mapas de ativacdo. Truncar uma rede neural consiste em inter-
romper seu fluxo de processamento em um ponto especifico — geralmente removendo as dlti-
mas camadas densas (totalmente conectadas) — e mantendo apenas a por¢do convolucional
como extratora de recursos. Dessa forma, as representacdes produzidas podem ser facilmente
reaproveitadas em méddulos posteriores de deteccdo ou segmentacdo, sem a necessidade de

treinar toda a arquitetura desde o inicio.

2.2.4 Principais Familias de Extratores Baseados em CNN

Neste trabalho, destacam-se as seguintes arquiteturas: VGG, ResNet, EfficientNet-Lite e

ShuffleNet.

2.2.4.1 Visual Geometry Group

A familia VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) foi inicialmente proposta para classificacdo
de imagens no ImageNet, mas sua influéncia rapidamente se espalhou para diversas aplicacGes

em visdo computacional. Uma das motivacdes centrais desse trabalho foi investigar sistemati-
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camente o impacto do aumento da profundidade da rede e do uso de filtros convolucionais de
tamanho reduzido (geralmente 3x3) no desempenho. A escolha de camadas convolucionais
menores, repetidas varias vezes em sequéncia, permite capturar padroes mais refinados a cada
estagio e facilita a analise dos efeitos da profundidade na capacidade de generalizacdo do
modelo.

Além do forte resultado obtido na competicdo ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC)(RUSSAKOVSKY et al., [2015) em 2014, outro aspecto que contribuiu para
a popularidade da VGG foi a adocdo de uma arquitetura relativamente simples e sistematica,
tornando-a uma espécie de “modelo de referéncia” para muitas pesquisas e aplicaces em
visao computacional. A VGG, com sua estrutura modular e bem definida, também oferece
uma facilidade maior de adaptacdo, seja para tarefas de classificacdo, deteccdo de objetos ou
segmentacao semantica.

No entanto, mesmo com suas vantagens, a VGG é frequentemente apontada como relati-
vamente custosa em termos de nimero de parametros e uso de memdria, sobretudo quando
comparada a arquiteturas mais recentes e eficientes. Ainda assim, gracas a disponibilidade de
pesos pré-treinados e a robustez na extracdo de caracteristicas, a VGG permanece popular
como backbone em diversos cenarios: desde pipelines de transferéncia de estilo e recuperacao

de imagens até sistemas de deteccdo de anomalias e andlise de dados médicos.

convl

56 x 56 x 256

11/x 112 x 128
@ convolution+ReLLU

@ max pooling
) fully connected+ReLU

224x 224 x 64

Figura 17 — Ilustracao da arquitetura da VGG16, proposta por (SIMONYAN; ZISSERMAN),
2014)
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Tabela 1 — Estrutura resumida da VGG16, destacando os blocos convolucionais e pooling

Bloco Operador Filtros Stride/Pool Saida Aproximada

Input - - - 224 x 224 x 3
Conv Block 1 Conv 3 x 3 (2x), ReLU 64 Pool 2 x 2, Stride 2 112 x 112 x 64
Conv Block 2 Conv 3 x 3 (2x), ReLU 128  Pool 2 x 2, Stride 2 56 x 56 x 128
Conv Block 3 Conv 3 x 3 (3x), ReLU 256  Pool 2 x 2, Stride 2 28 x 28 x 256
Conv Block 4 Conv 3 x 3 (3x), ReLU 512 Pool 2 x 2, Stride 2 14 x 14 x 512
Conv Block 5 Conv 3 x 3 (3x), ReLU 512  Pool 2 x 2, Stride 2 7 x 7 x 512

FC Layers FC (4096), ReLU - - 1 x 1 x 1000

Em aplicacGes especificas de deteccdo ou classificacdo, é comum “truncar” a VGG —
removendo as camadas densas finais (FC, na Tabela [1}) — para aproveitar somente os mapas
de ativacdo produzidos pelas Gltimas camadas convolucionais. Essa estratégia permite que os
descritores aprendidos (fortemente discriminativos) sejam fornecidos a médulos responsaveis
pela deteccao ou classificacido de objetos. Exemplos notérios incluem abordagens como Fast
R-CNN (GIRSHICK| 2015) e Faster R-CNN (REN et al., [2015), em que a rede VGG truncada
prové uma base eficiente para os estagios de region proposal e classificacdo, reforcando a

adaptabilidade e eficacia dessa arquitetura em diferentes cendrios de visdo computacional.

2.2.4.2 ResNet

A familia ResNet (HE et al., 2016)) representa um passo significativo no desenvolvimento de
redes neurais convolucionais, pois introduziu o conceito de blocos residuais para contornar os
problemas associados ao treinamento de arquiteturas muito profundas, sobretudo o desapare-
cimento de gradientes. Em redes anteriores, como a VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), ja
se observava que o aumento do nimero de camadas melhorava a capacidade de representacao,
mas o ganho na profundidade podia ser dificultado pelo fenémeno de vanishing gradients, que
fazia com que atualizacGes de peso nas camadas iniciais fossem quase nulas depois de muitas
iteracOes de retropropagacao.

O diferencial das ResNets é a adocdo de conexdes de atalho (skip connections), que adi-
cionam diretamente a saida de um conjunto de camadas convolucionais (representada por
F(z)) a entrada original z, resultando em uma funcdo de saida y = F(x) + x. Em outras

palavras, o bloco residual foca em aprender a diferenca entre a saida desejada e a entrada
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(H(a:) —r = F(a:)) em vez de tentar aproximar diretamente H (z). Essa reformulacdo simpli-
fica o processo de otimizac3o, pois o gradiente encontra um caminho direto para retropropagar
através das camadas iniciais, permitindo que se treine redes com profundidade significativa-

mente maior (por exemplo, versdes com 50, 101 ou 152 camadas).
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Figura 18 — Ilustracao do bloco residual (HE et al., |2016)

Outro aspecto importante no desenho das ResNets, especialmente nas variantes mais pro-
fundas, é o uso de blocos denominados bottleneck. Esses blocos tipicamente empregam con-
volugdes 1 x 1 para reducdo (e posterior restauracdo) da dimensionalidade antes e depois de
convolucdes 3 x 3, de modo a conter o nimero de parametros e facilitar o fluxo de informa-
cbes. Dessa forma, redes como a ResNet101 ou ResNet152 conseguem equilibrar profundidade
e custo computacional, tornando-se escalaveis para diferentes aplicacdes sem comprometer a
capacidade de aprendizado.

A adocdo desse paradigma de blocos residuais se mostrou eficaz na ILSVRC, onde as
ResNets atingiram resultados superiores em tarefas de classificacdo. Nao demorou para que
o conceito fosse estendido a outras aplicacGes, como deteccdo e segmentacdo de objetos.
Trabalhos como o Mask R-CNN (HE et al., 2017) evidenciam essa versatilidade ao utilizar
versdes truncadas das ResNets (isto é, sem as camadas densas finais) como backbone para
extrair mapas de ativacdo sobre os quais mddulos especificos de deteccdo e segmentacdo
operam. De forma analoga, em abordagens de segmentacdo semantica, como o Deeplab
(CHEN et al,, 2017)), as camadas finais sdo adaptadas para produzir mapas de caracteristicas
em resolucoes maiores, preservando o cerne convolucional residual que lida com o aprendizado
dos padroes espaciais.

O sucesso das ResNets também estimulou o surgimento de variacdes, como a ResNeXt (XIE
et al., [2017)) e as Wide ResNets (ZAGORUYKO; KOMODAKIS, 2016)), que se baseiam na mesma

ideia de blocos residuais, mas exploram outros fatores de arquitetura, como a “cardinalidade”



46

(mltiplos caminhos de convolu¢do dentro do mesmo bloco) ou o aumento da largura das
camadas. Todas essas adaptacdes mantém o principio fundamental de adicionar a entrada

diretamente a saida do bloco convolucional.
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Figura 19 — Ilustracao da ResNet101 (HE et al., [2016)

Assim como observado na VGG, a possibilidade de truncar a ResNet em suas camadas finais
a torna uma excelente candidata para servir de extrator de caracteristicas. O corpo residual, ao
longo de suas miultiplas camadas, produz descritores robustos e hierarquicos, capturando desde
bordas e texturas iniciais até composices mais complexas em niveis avancados da rede. Essas
representacoes podem entdo alimentar médulos de classificacdo, deteccdo ou segmentacao,
permitindo que diversas aplicacdes em visdo computacional se beneficiem do potencial de

generalizacao das ResNets sem precisar iniciar um treinamento do zero em cada caso.

Tabela 3 — Resumo das camadas principais da ResNet101

Layer Blocos Convolucoes Stride Saida
Conv Inicial - Conv 7 x 7, BN, ReLU Stride 2 112 x 112 x 64
Layerl 3 I1x1—=3x3—=>1x1 1 56 x 56 x 256
Layer2 4 1x1—-3x3—1x1 2(12bloco) 28 x 28 x 512
Layer3 23 I1x1—=3x3—=1x1 2(1°bloco) 14 x 14 x 1024
Layerd 3 Ix1—=3x3—=1x1 2(1%bloco) 7 x 7 x 2048
Pool + FC - Global Pool + FC (classes) - 1 x 1 x classes

2.2.4.3 EfficientNet

A familia EfficientNet (TAN; LE, [2019) introduziu uma abordagem de escalonamento com-
posto (compound scaling) para redes convolucionais, que unifica o ajuste de profundidade,

largura e resolucao de entrada em um Unico processo de otimizacdo. Essa estratégia elimina a
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necessidade de definir manualmente cada um desses fatores, pois estabelece um balanceamento
sistematico que orienta o aumento (ou reducdo) homogéneo da complexidade do modelo de
acordo com o recurso computacional disponivel.

No cerne da arquitetura estao os MBConv blocks, também conhecidos como Mobile Inver-
ted Bottleneck Convolutions, originados a partir dos principios do MobileNet (HOWARD et al.,
2017)). Cada bloco MBConv inicia com uma camada de expans&o (geralmente uma convolucdo

1x1) que aumenta o nimero de canais, seguida por uma convoluc3o aprofundada (depthwise
convolution 3x3 ou 5x5) e, por fim, uma camada de reducdo (nova convolugdo 1x1) que
restabelece a dimensionalidade. Ao longo desse percurso, € comum que se adotem skip con-
nections (atalhos) sempre que as dimensdes de entrada e saida coincidirem, o que favorece a
propagacao de gradientes em redes mais profundas.

A variante EfficientNet-Lite busca otimizacdes adicionais para cendrios com restricoes de
laténcia ou energia, substituindo componentes dispendiosos (como SE e Swish) por alternati-
vas mais leves, a exemplo do uso de ReLU6. Na configuracao EfficientNet-Lite0, mantém-se o
mesmo processo de escalonamento composto, mas com hiperparametros ajustados para apare-
Ilhos méveis ou embarcados. Esse design conserva a eficiéncia dos blocos MBConv, mantendo
a estrutura de expansdo e contracao de canais para balancear o custo computacional e a ca-
pacidade de representacdo, ao mesmo tempo que reduz operacdes que elevem o tempo de
inferéncia em hardware modesto.

Assim como em redes como VGG ou ResNet, a EfficientNet-Lite pode ser “truncada” antes
da camada final de classificacdo, preservando exclusivamente suas camadas convolucionais
como backbone para extracdo de caracteristicas. Esse recurso possibilita que tarefas como
deteccdo de objetos ou segmentac3o se beneficiem dos mapas de ativacio gerados pelos blocos
MBConv, mantendo baixa a demanda de recursos. Nesse cenério, o potencial de generalizacao
adquirido pelo treinamento em grandes bases de dados, somado a leveza do projeto, torna a
EfficientNet-Lite atrativa para uma ampla gama de aplicacdes, em especial aquelas que exigem

implementacao em dispositivos de capacidade limitada.
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Tabela 5 — Resumo das camadas da EfficientNet-Lite0

Estagio Operador Configuracao Stride Saida
Input Conv 3 x 3 3 — 32, BN, ReLU6 2 112 x 112 x 32
MBConvl MBConv 32 =16, 3 x 3 1 112 x 112 x 16
MBConv6 MBConv 16 — 24,3 x 3 2 (12 bloco) 56 x 56 x 24
MBConv6 MBConv 24 — 40,5 x5 2 (12 bloco) 28 x 28 x 40
MBConv6 MBConv 40 — 80, 3 x 3 2 (1° bloco) 14 x 14 x 80
MBConvé6 MBConv 80 — 112, 5 x 5 1 14 x 14 x 112
MBConvé MBConv 112 - 192, 5 x 5 2 (1°bloco) 7 x 7 x 192
Conv Final Conv1 x1 192 — 1280, BN, 1 7T x 7 x 1280
ReLU6
Pool + FC Global Pool + FC FC (classes) - 1 x 1 x classes

2.3 REDES NEURAIS DINAMICAS

Redes neurais dinamicas representam uma classe de arquiteturas de aprendizado profundo
projetadas para ajustar sua complexidade computacional durante a inferéncia, otimizando o uso
de recursos computacionais de acordo com a complexidade de cada entrada. Diferentemente
das redes estaticas, que mantém uma estrutura e um nimero fixo de operacdes para todas as
amostras, as redes dindmicas ajustam seu comportamento de forma flexivel, permitindo que
diferentes amostras sejam processadas com distintos niveis de complexidade. Esse conceito se
mostra especialmente (til em tarefas de visdo computacional e em cenarios com restricoes de
tempo real, como sistemas embarcados e veiculos auténomos. (HAN et al., |2021)

A principal motivacdo por trds do uso de redes neurais dindmicas é equilibrar o custo
computacional e a precisao do modelo. Em tarefas praticas, como deteccao de objetos e
classificacdo de imagens, muitas amostras podem ser processadas corretamente com menos
recursos, enquanto entradas mais complexas exigem analises mais profundas para garantir a
qualidade da predicao. Redes dindamicas buscam explorar essa variacao intrinseca de comple-
xidade, otimizando a alocacao de recursos.

Esses modelos podem ser organizados em trés categorias principais: abordagens sample-
wise, abordagens spatial-wise e abordagens temporal-wise, cada uma com estratégias distintas

de adaptacdo (HAN et al., [ 2021).
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Abordagem Sample-wise

A abordagem conhecida como sample-wise baseia-se na adaptacdo da arquitetura da rede
ou de seus parametros para cada amostra individualmente. Em vez de aplicar o mesmo con-
junto de operacdes a todas as entradas, a rede decide dinamicamente quais partes de sua
estrutura serdo ativadas ou desativadas, otimizando a complexidade computacional em func3o
da complexidade da entrada processada.

Essa estratégia é frequentemente implementada por meio de mecanismos como saidas
antecipadas (early exits), onde a rede interrompe a inferéncia quando uma saida intermediaria
atinge um nivel de confianca suficiente. Modelos como SkipNet e BlockDrop também exploram
a ideia de caminhos dindmicos, nos quais blocos ou camadas especificas sdo ignorados ou
processados seletivamente.

Essa abordagem apresenta vantagens claras em termos de eficiéncia computacional, uma
vez que amostras mais simples sdo processadas mais rapidamente, reduzindo o tempo de
inferéncia e o consumo de energia. Essa eficiéncia é particularmente util em sistemas de
inferéncia em tempo real, como veiculos auténomos, onde decisdes rapidas sdo cruciais para
a seguranca. No entanto, a introducdo de saidas intermediarias e caminhos variaveis adiciona
complexidade ao treinamento, exigindo mecanismos de calibracao e otimizac3o para assegurar
que as decisoes de interrupcdo antecipada ndao comprometam a precisdo global. Modelos mal
calibrados podem interromper a inferéncia prematuramente, resultando em predicoes menos

confidveis (HAN et al., 2021)).

Abordagem Spatial-wise

A abordagem spatial-wise diferencia-se ao ajustar a alocacao de recursos computacionais
de acordo com diferentes regides espaciais da entrada, normalmente uma imagem. Essa técnica
explora o fato de que, em muitas tarefas de visdo computacional, partes da imagem contém
mais informacdes relevantes do que outras. Por exemplo, em uma cena de transito, as areas
contendo veiculos e pedestres sdo mais informativas para a deteccao do que o fundo ou o céu,
que podem ser processados com menor detalhamento.

Redes neurais com essa abordagem frequentemente utilizam mecanismos de atencdo adap-
tativa, como Spatial Transformer Networks e redes com convolucdes esparsas, que permitem

concentrar o poder de processamento apenas nas regides mais relevantes da entrada. Essa
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alocacdo seletiva de recursos proporciona um ganho em eficiéncia computacional sem compro-
meter a precisdo para tarefas onde a informacdo é espacialmente distribuida de forma desigual.

Essa abordagem é particularmente vantajosa em tarefas de segmentacdo e deteccao de
objetos, pois permite que a rede priorize areas de interesse enquanto ignora informacoes irre-
levantes. No entanto, sua complexidade de implementacdo é elevada, uma vez que requer a
integracao de médulos de controle espacial sofisticados e treinamento cuidadoso para garantir
que nenhuma regido critica seja ignorada. Além disso, ha o risco de que o modelo negligen-
cie informacdes importantes em contextos onde a relevancia das regides nao é claramente

definivel, como em imagens médicas complexas (HAN et al., 2021)).

Abordagem Temporal-wise

A abordagem temporal-wise é voltada para o processamento de dados sequenciais ou
temporais, como videos ou séries temporais. Em vez de processar todos os quadros de um
video ou todas as etapas de uma sequéncia de texto de forma uniforme, o modelo ajusta a
profundidade ou a quantidade de operacdes aplicadas em cada passo temporal. Esse ajuste
ocorre com base na complexidade ou importancia de cada segmento da sequéncia.

Essa técnica é comumente utilizada em modelos de analise de video, como aqueles que
aplicam selecdo de quadros-chave, onde apenas os quadros mais relevantes sao processados
com alta complexidade, enquanto quadros redundantes ou de menor importancia sao descarta-
dos ou processados com menor profundidade. Além disso, redes neurais recorrentes adaptativas
ajustam a profundidade do ciclo de recorréncia com base no contetido informativo da sequéncia.

O beneficio central dessa abordagem é a reducdo substancial da complexidade temporal,
o que é particularmente importante em tarefas de analise de video em tempo real, como se-
guranca por cameras e diagndsticos médicos em video. No entanto, essa reducao pode ser
acompanhada de perda de informacGes, especialmente se 0 modelo ndo for adequadamente
treinado para identificar corretamente os segmentos mais relevantes da sequéncia. A imple-
mentacdo também é desafiadora, uma vez que a decisdo de interromper o processamento ou

reduzir o detalhamento temporal precisa ser aprendida de forma eficaz durante o treinamento

(HAN et al, 2021)).
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AdaBoost e Early exit

O algoritmo AdaBoost (Adaptive Boosting), proposto por Freund e Schapire (1997), re-
aliza a combinacdo sequencial de modelos simples, cuja taxa de acerto é apenas um pouco
melhor que a de uma escolha aleatéria. O objetivo é formar um classificador duplamente mais
robusto e preciso. Em cada iteracdo, o algoritmo atualiza uma distribuicao de pesos sobre as
amostras de treinamento, de modo que os exemplos incorretamente classificados recebem mais
peso, enquanto os exemplos corretamente classificados tém seu peso reduzido. Dessa forma,
o préximo classificador é treinado com foco maior nos exemplos que apresentaram maior difi-
culdade de classificacdo nas iteracdes anteriores. Essa légica é formalizada pela seguinte regra

de atualizacao:

Dt(l) . e—atyiht(xi)
Zy

Dt+1(i) =

em que D,(7) representa o peso da amostra ¢ na iteracdo ¢, h; é o classificador aprendido nesta
etapa, a; € o peso atribuido ao classificador com base em sua acuracia e Z; é um fator de
normalizacdo que garante que D;,; seja uma distribuicdo de probabilidade vélida (FREUND;
SCHAPIRE, 1997)).

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) interpretaram esse comportamento de repondera¢do
como um mecanismo que confere as observacdes mais dificeis de serem corretamente classi-
ficadas uma influéncia crescente ao longo das iteracGes. Embora o AdaBoost atue por meio
da combinac3do sequencial de modelos e mantenha sua estrutura fixa ao longo das iteracGes,
o processo de reponderacdo progressiva faz com que os classificadores subsequentes concen-
trem a atencdo nas regides do espaco de entrada associadas a maiores taxas de erro. Esse
direcionamento sucessivo pode ser entendido como uma forma indireta de alocar mais esforco
computacional as amostras mais dificeis. (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, [2009))

O tratamento das amostras de maneira diferenciada conforme sua complexidade é também
principio de arquiteturas neurais dinamicas, particularmente nas redes com saidas antecipadas
(early exits). Nesses modelos, amostras simples podem ser classificadas precocemente, en-
quanto amostras complexas percorrem camadas adicionais, consumindo mais recursos compu-
tacionais. Embora AdaBoost e redes com early exits operem em paradigmas distintos (ensemble

de modelos versus arquitetura tnica com midltiplos pontos de saida) ambos compartilham a
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l6gica central de modular o esforco computacional em funcdo da dificuldade da entrada.
Assim, é possivel estabelecer um paralelo conceitual entre o AdaBoost e as arquiteturas
dindmicas modernas. Ambos os métodos ajustam seu comportamento em resposta a comple-
xidade dos exemplos, ainda que por mecanismos distintos. Essa convergéncia reforca a ideia
de que estratégias adaptativas de inferéncia tém raizes em métodos classicos de ensemble e

podem ser observadas em abordagens recentes baseadas em aprendizado profundo.

2.4 EARLY EXIT EM REDES NEURAIS DINAMICAS

O conceito de Early Exit (saida antecipada) em redes neurais profundas dindmicas refere-se
a uma estratégia em que a inferéncia pode ser interrompida antes de atingir todas as camadas
do modelo, desde que uma predicao intermediaria satisfaca um critério predefinido. Embora
seja frequentemente exemplificado em tarefas de classificacdo, ndo se restringe apenas a esse
dominio, podendo ser aplicado a deteccdo de objetos, segmentacao e outras aplicacdes que se
beneficiem de diferentes niveis de abstracdo ao longo da rede(P et al., 2024))(HAN et al., 2021)).

Dessa forma, a motivacao central para a introducdo de saidas antecipadas reside na ob-
servacdo de que, em grande parte das amostras, a decisdo pode ser tomada de forma segura
sem explorar toda a profundidade da rede, economizando recursos computacionais. A ideia de
“sair” cedo é especialmente Util quando as amostras apresentadas sdo de baixa complexidade,
0 que permite que o critério de confianca ou complexidade (por exemplo, entropia, distribuicdo
de probabilidades ou limiar pré-definido) seja atendido nas primeiras camadas. Por outro lado,
entradas que exigem andlises mais sofisticadas continuam até estagios avancados da rede, ga-
rantindo que a qualidade global das predicdes ndo seja comprometida. De maneira geral, esse
equilibrio entre confianca na predicdo antecipada e custo computacional torna o Early Exit
uma técnica atrativa para aplicacoes em ambientes com recursos limitados ou que demandem
inferéncia em tempo real.

Em trabalhos como o BranchyNet (TEERAPITTAYANON; MCDANEL; KUNG, 2017)), por exem-
plo, cada ponto de saida intermediario é dotado de um classificador préprio que avalia se o
nivel de confianca atual é suficiente para encerrar a inferéncia; caso contrario, o processa-
mento continua para camadas mais profundas. Essa abordagem, embora ilustrada em cenarios
de classificacdo de imagens, pode ser incorporada a arquiteturas especificas de deteccdo ou
segmentacao ao empregar heads intermediarios especializados em cada tarefa.

Na figura , inspirada em Teerapittayanon et al. (2016), observa-se claramente a inser-
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Figura 20 — Arquitetura do BranchyNet(TEERAPITTAYANON; MCDANEL; KUNG|, 2017)

¢do de ramos (branches) ao longo do fluxo de processamento principal da rede (mostrado
na coluna central). Cada ramo fornece um ponto de saida antecipada (early exit) com seu
préprio conjunto de camadas convolucionais e/ou lineares, formando assim "preditores inter-
mediarios"capazes de gerar respostas parciais sem percorrer toda a profundidade do modelo.
O principio de adicionar mdltiplos ramos, cada um em diferentes camadas, reflete justamente
a ideia central do (early exit): processar rapidamente amostras simples, enquanto as mais
complexas prosseguem para estagios subsequentes do backbone convolucional.

Para exemplificar, considerando uma rede neural profunda com n saidas antecipadas S =
{s1,82,...,8,}. Para uma amostra de entrada x, o modelo calcula predicdes f(x) em dife-

rentes pontos intermediarios. A decisdo de interrupcdo antecipada é formalizada como:

o = Sk(fk(X)) se Ok Z Tk (220)

Sk+1(frr1(x))  caso contrério

onde Cj, representa a probabilidade (valor de confianca) atribuida pela camada softmax a
classe majoritaria na saida intermediaria si, e T € um limiar de confianca pré-definido. O

processo continua até que uma saida satisfaca o critério ou até que a saida final seja atingida.
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2.4.1 Desafios e Limitacoes do Early Exit

Embora a técnica de Early Exit apresente beneficios evidentes, também introduz desafios
técnicos e limitacGes que devem ser considerados. O principal desafio é a necessidade de
calibrar adequadamente os limiares de confianca para cada saida intermediaria. Se o limiar for
muito conservador, a maioria das amostras serd processada até a Gltima camada, anulando
o beneficio computacional. Por outro lado, limiares excessivamente relaxados podem levar a
decisoes prematuras e perda de precisao.

Outro desafio importante esta no treinamento da rede. Como as saidas intermediarias pre-
cisam fornecer predicGes confidveis, os ramos auxiliares devem ser treinados conjuntamente
com o modelo principal, o que pode gerar conflitos de gradientes. Estratégias como o trei-
namento em duas etapas ou o uso de knowledge distillation sao frequentemente exploradas
para mitigar esses conflitos e garantir que as saidas intermediarias aprendam representacoes
robustas.

Além disso, a implementacdo de mdltiplas saidas antecipadas aumenta a complexidade
arquitetural do modelo, o que pode demandar ajustes em bibliotecas de aprendizado profundo
e compatibilidade com hardware especializado, como GPUs otimizadas para computacdo con-

dicional (P et al., [2024).

Abordagens de Treinamento para Redes Multi-Exit

O treinamento de redes neurais profundas com mudltiplas saidas antecipadas (multi-exit
networks) apresenta desafios complexos, pois envolve otimizar tanto a saida final da rede
quanto as saidas intermedidrias, balanceando eficiéncia e precisdo. As metodologias abordadas
incluem treinamento conjunto, treinamento por ramo, treinamento separado, treinamento em

duas etapas e treinamento baseado em knowledge distillation(P et al., [2024) .

2.4.2 Treinamento Conjunto (Joint Training)

O treinamento conjunto consiste em otimizar todas as saidas da rede, tanto antecipadas
quanto finais, durante o mesmo ciclo de retropropagacdo. A funcao de perda total é uma soma

ponderada das perdas individuais de cada saida:
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n

Liotal(0) = sz’Lz(Si(fi(X));Y) (2.21)

i=1

A Equacdo acima descreve o treinamento de um modelo com multiplas saidas, no qual todas
as previsdes — intermediarias e finais — sdo otimizadas conjuntamente por meio de uma Gnica
funcdo de perda global. A funcdo Lia(0) é definida como a soma ponderada das perdas
individuais de cada saida i, onde w; representa o peso atribuido a cada componente de perda,
L; é a funcdo de perda especifica para a saida 7, e s;(f;(z)) corresponde a predicdo realizada
na i-ésima saida da rede para a entrada z.

A principal vantagem dessa abordagem é a possibilidade de atualizar todos os parametros
em uma unica etapa de retropropagacao, o que pode acelerar o treinamento na pratica. Além
disso, saidas intermediarias e final aprendem de maneira integrada, de modo que o extrator
de caracteristicas se beneficia dos gradientes gerados por cada exit, potencialmente adqui-
rindo representacdes mais gerais. Por outro lado, essa configuracdo pode enfrentar conflitos
de gradientes, pois diferentes saidas antecipadas podem exigir ajustes distintos nos pesos, de-
pendendo do nivel de complexidade da amostra que cada uma processa. Esses conflitos podem
tornar a convergéncia mais lenta ou induzir o modelo a minimos locais menos satisfatérios,
especialmente se ndo houver um balanceamento cuidadoso entre os pesos. Mesmo assim, o
treinamento conjunto permanece uma estratégia amplamente adotada por combinar simpli-
cidade de implementacdo com ganhos de eficiéncia no ajuste global dos pardmetros(P et al.,

2024))(HAN et al., 2021))

Algorithm 1 Treinamento Conjunto para Redes Multi-Exit

Require: Conjunto de dados D, taxa de aprendizado 7, conjunto de pesos (wy, ws, .., w,,)
. Inicializar os parametros da rede 6
. for cada lote (x,y) € D do
Calcular as predicdes de todas as saidas §; = s;(fi(x))
Calcular a perda total: Liota = >imy wiLi(§i,Y)
Retropropagacdo e atualizacdo dos pesos: 0 < 6 — nVLiotal
end for

ISA L
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Figura 21 — Ilustracdao do Treinamento Conjunto(P et al., [2024]).

2.4.3 Treinamento por Ramo (Branch-wise Training)

O treinamento por ramo consiste em otimizar cada early exit de forma sequencial, conge-
lando os pesos ja ajustados assim que uma saida antecipada atinge o desempenho desejado,
antes de iniciar a otimizacdo das préximas. Dessa forma, cada branch é tratado como um
classificador parcial independente, recebendo gradientes apenas durante sua fase especifica de

treinamento. Por exemplo, se existirem duas saidas antecipadas, tem-se:

Li(0h) = Ly (s1(f1(x)), ), (2.22)
L5(602) = La(s2(fo(f1(x))), y). (2.23)

onde s; e s, representam as predicdes das duas saidas, f; e fo sdo funcdes que retornam as
representacdes intermediarias (features) extraidas pelo backbone nos pontos onde os respec-
tivos ramos sdo inseridos, L e Ly sdo as funcoes de perda associadas a cada saida, e 64, 0,
correspondem aos parametros do modelo ajustados em cada etapa.

A vantagem imediata dessa abordagem é o controle refinado sobre o ajuste de cada ramo.
Ao treinar primeiramente a primeira saida e congelar seus parametros, assegura-se que a saida
inicial seja especializada em extrair representacdes (teis para amostras simples, por exemplo.
Em seguida, passa-se a saida intermediaria ou final, que pode operar sobre caracteristicas ja
consolidadas, sem alterar os pesos da fase anterior. Por outro lado, esse procedimento eleva
o tempo de treinamento, pois cada ramo é otimizado separadamente. Além disso, a auséncia
de atualizacBes conjuntas entre as saidas pode reduzir a sinergia entre os diferentes niveis
de abstracao, ja que gradientes distintos n3o sdo propagados simultaneamente pelas mesmas

camadas.
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Algorithm 2 Treinamento por Ramo para Redes Multi-Exit

Require: Conjunto de dados D, taxa de aprendizado 7
1: Inicializar os parametros da rede ¢
2: for cada saida s; de 1 até n do
3 for cada lote (x,y) € D do
4 Calcular a predicdo: §; = s;(fi(x))
5: Calcular a perda: £ = L(¥;,y)
6 Atualizar os pesos: 0; < 0, — 7V, L
7 end for
8 Congelar os pesos da saida atual
9: end for

[t Lol &
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Figura 22 — Ilustracdo do Treinamento por Ramo(P et al., [2024).

2.4.4 Treinamento em Duas Etapas (Two-Stage Training)

O treinamento em duas etapas segue uma légica intermediaria entre o treinamento
conjunto e o treinamento por ramo. Nessa estratégia, a rede principal (ou backbone) é treinada
inicialmente sem considerar as saidas antecipadas. Uma vez concluido esse primeiro estagio, os
parametros do backbone sdo congelados. Em seguida, no segundo estagio, cada branch lateral
(saida antecipada) é treinado individualmente, reutilizando os pesos congelados das camadas
iniciais.

A Figura ilustra essa abordagem de forma esquematica. Observe que, assim como no
treinamento por ramo, cada exit é tratado como um preditor auxiliar. A diferenca fundamental
aqui é que o backbone permanece inalterado durante o treinamento dos ramos laterais, pois

seus pesos ja foram previamente ajustados.
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Stage 1: Train backbone

(1 = i*" iteration) Stage 2: Train exits (backbone frozen)

Figura 23 — Ilustragao do Treinamento em Duas Etapas(P et al., [2024]).

Algorithm 3 Treinamento em Duas Etapas para Redes Multi-Exit

Require: Conjunto de dados D, taxa de aprendizado 7
1: Etapa 1: Treinar o backbone sem as saidas antecipadas

= Inicializar e treinar as camadas L1, Lo, ..., L,, FE (onde FE é a camada final) mini-
mizando apenas a perda referente a saida principal.

= Ao final dessa etapa, congelar os parametros do backbone.
2: Etapa 2: Para cada branch lateral E;
» Fixar (reutilizar) os pesos j& aprendidos do backbone.

= Treinar apenas os parametros especificos do branch E;, minimizando a perda refe-
rente a saida antecipada s;(fi(x)).

A adocao de um backbone previamente treinado e mantido congelado na construcdo de
modelos de multiplas saidas apresenta vantagens importantes, mas também traz desafios rele-
vantes. Entre as principais vantagens, destaca-se a simplificacao do ajuste dos ramos laterais,
pois o backbone ja esta consolidado e permanece inalterado, o que permite converter rapida-
mente uma rede pré-treinada em um modelo com mdltiplas saidas. Esse procedimento viabiliza
a inclusdo de ramos adicionais sem afetar a estrutura principal do modelo. Além disso, por
manter as camadas iniciais fixas, a abordagem torna mais simples a experimentacdo com
classificadores ndo neurais, como SVMs e arvores de decisdo, os quais podem ser acoplados
diretamente aos ramos laterais, fazendo uso das representacdes extraidas pelo backbone.

Por outro lado, essa estratégia também impoe alguns desafios. Ao congelar o backbone, as
camadas iniciais deixam de receber as correcdes provenientes dos ramos, o que significa que
possiveis melhorias na extracdo de caracteristicas ndo sao retropropagadas para essas camadas.
Consequentemente, o backbone pré-treinado pode ndo estar otimizado para funcionar como

base de multiplas saidas intermediarias. (P et al., [2024)
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2.5 DETECCAO DE OBJETOS

A deteccdo de objetos esta entre as tarefas centrais da visdo computacional, pois une duas
tarefas-chave em um Unico procedimento: localizar cada objeto na imagem por meio de caixas
delimitadoras (bounding boxes) e classificar cada uma dessas caixas em uma determinada ca-
tegoria. A importancia dessa tarefa reflete-se em intimeras aplicacGes préticas, como vigilancia
por video, sistemas de assisténcia a conducdo (ADAS), robética, anélise de imagens médicas,
e muito mais. (JIAO et al., [2020) (CHEN; CHEN-SONG, [2022)

A seguir, aprofunda-se tanto em aspectos tedricos quanto praticos, abrangendo a formula-
cdo do problema, estratégias de reducao de complexidade, métodos de regressao e classificacado,
funcdes de perda e métricas de avaliac3o.

Formalmente, considere um conjunto de classes

C = {Cl,CQ,...,Ck}7

e uma imagem

I c RHXWX?)

O objetivo da deteccdo de objetos é produzir um conjunto de deteccdes:

S = {(bi, ci, p(cilbi)) Fieys
onde:

» b, = (z,y,w, h) ou b; = (Tymin, Ymins Tmazs Ymaz) € a caixa delimitadora (bounding bo-
xes), onde na notacdo (x,y,w,h), (z,y) representa a coordenada superior-esquerda
(ou central, dependendo da convencdo) e (w,h) o tamanho da caixa; jd na nota-
¢80 (Timins Ymin, Tmaz, Ymaz)r (Tmins Ymin) S30 as coordenadas superiores-esquerdas e

(Tmaz, Ymaz) as inferiores-direitas.
» ¢; € C é a classe prevista pelo modelo para aquela caixa;

= p(c;|b;) é a probabilidade estimada de a caixa b; pertencer a classe ¢;.
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Figura 24 — Exemplo de caixas delimitadoras com classes associadasqLIU et al.l, |2016[).

Detectar objetos “do zero” em uma imagem envolve procurar por todas as combinacoes
de possiveis posicdes (z,y), larguras e alturas (w, h) e classes. Esse espaco de busca é ex-
tremamente grande, pois qualquer coordenada pode ser uma possivel localizacdo de objeto.

(JIAO et al, [2020)

Por exemplo, em uma imagem H x W, cada pixel (ou cada par de pixels se pensarmos em
passos de varredura) pode ser um canto superior-esquerdo de uma caixa, e cada caixa pode
ter tamanhos diferentes. Além disso, para cada caixa, had k possiveis classificacdes (mais a
possibilidade de ser fundo).

Nos chamados métodos baseados em dncoras (anchor-based), como Faster R-CNN
et all, e SSD (LIU et al), [2016)), ndo se faz busca exaustiva em todas as posicdes da

imagem. Em vez disso, a busca é realizada em um conjunto fixo e gerenciavel de ancoras:

1. Para cada mapa de caracteristicas (feature map) de dimensdo H' x W', extraido de

uma rede convolucional profunda (p. ex., ResNet ou VGG).

2. Em cada célula desse mapa (cada posicdo (4, j)), alocam-se vérias caixas dncoras pré-
definidas, cada uma com um determinado aspect ratio (proporcdo entre largura e altura)

e escala (tamanho).

3. Para cada ancora a; = (xy, Yk, wy, hi,), o modelo aprende deslocamentos (offsets) e

uma pontuacdo de classificac3do.
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Anchor boxes

Feature Map

Figura 25 — Exemplo de defini¢io de ancoras a partir de uma CNN(NGUYEN; SCHERER;

L} po23).

Para identificar se uma ancora estd proxima de uma caixa real, utiliza-se a métrica loU

(Intersection over Union):

|OU(CLk btf“e) _ é\rea(ak N b';rue)
o Area(ay U btue)

Durante o treinamento, define-se um limiar (por exemplo, 0,5) para classificar dncoras
com loU maior do que esse limiar como “positivas” (indicando que aquele local provavelmente

contém um objeto), enquanto dncoras com loU baixo sdo “negativas” (fundo).

Overlap Area
Combined Area

loU =

Figura 26 — Representacao visual do IOU. (]GRANDHE|, |2021[)
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2.5.1 Feature Pyramid Networks (FPNs)

Um grande desafio é lidar com objetos de diferentes escalas. Métodos como FPN
, 2017a) extraem mapas de caracteristicas em diferentes niveis de profundidade da rede
(geralmente de uma backbone como ResNet-50, ResNet-101 etc.). Cada nivel da pirdmide

lida melhor com uma faixa de tamanho de objeto:

= Niveis altos da rede (features profundas): Boa capacidade semantica, mas resolucdo

espacial reduzida — ateis para objetos maiores.

= Niveis mais baixos (features menos profundas): Maior resolucdo espacial, mas carac-

teristicas menos complexas — Uteis para objetos pequenos.

// ; + / /

Figura 27 — Ilustracao da légica de uma FPN. (]LIN et al.|, |2017b[)

2.5.2 Regressao e Classificacao Conjuntas

Em deteccdo de objetos, cada ancora (ou cada regido proposta) passa por duas previses:
(i) uma regressdo para ajustar a caixa delimitadora e (ii) uma classificacdo para determinar a

classe do objeto (ou se é fundo).

2.5.3 Regressao de Caixas

A regressdo procura alinhar cada ancora ay, = (g, Yk, w, hy) a caixa real bi™® = (z,y, w, h).

Para tanto, define-se um conjunto de deslocamentos:

AI:$_5UI~:7 Ay:y_yk7
W hk
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h
Aw = 10g<w>, Ah = log().
Wi hk
No momento de inferéncia, a rede prevé (AAw, AAy, AAw, AAh) Entdo, a caixa predita é dada
por:

f;:xk—irAAx-wk, g):yk—l—AAy%k,

W = wy, - exp(Aw), b = hy - exp(Ah).

2.5.4 Classificacao

Cada ancora também recebe uma pontuacdo de probabilidade para cada classe ¢ € C.
Comumente, um classificador (geralmente uma camada totalmente conectada seguida de uma
ativacdo softmax) retorna:

_ eXp<WC : ¢(ak) + bc)
plcla) S exp(W - ¢(ax) + b;)’

A Equac3o define a probabilidade p(c | ax) de que a dncora ay, pertenca a classe c. Essa
probabilidade é calculada a partir de uma camada totalmente conectada seguida de uma
ativacdo softmax, que converte os logits em uma distribuicao de probabilidade sobre todas as
classes. Na equacdo, ¢(ay) representa o vetor de features extraidas pela rede para a ancora
ag; We e b. sdo os pardmetros (pesos e viés) do classificador para a classe ¢. O numerador
exp(W, - ¢(ay) + b.) corresponde a pontuacdo ndo normalizada para a classe ¢, enquanto o
denominador executa a soma sobre todas as classes j = 1, ..., k, assegurando a normalizacdo.
Dessa forma, a equacdo implementa uma classificacdo multiclasse padrao via softmax, aplicada
as representacGes aprendidas para cada ancora.

A interdependéncia entre regressdo e classificacdo é fundamental: se a caixa estiver mal
ajustada, as caracteristicas extraidas podem ficar desalinhadas em relacdo ao objeto, levando

a uma pior performance de classificacdo, e vice-versa.

2.5.5 Funcao de Perda Conjunta

Treina-se a rede de deteccdo por meio de uma combinacdo de perdas de classificacdo e

regressao, tipicamente somadas:

L= Ecls + A »Creg-
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1. Perda de Classificacao (Ls)
Geralmente, utiliza-se a entropia cruzada (cross-entropy), como em classificadores tra-
dicionais. Algumas variantes empregam focal loss (RetinaNet (LIN et al| |2017c)) para

lidar com desbalanceamento (objetos vs. fundo).

2. Perda de Regressdo (L)
Avalia a proximidade entre os deslocamentos preditos (AAx, AAy, AAw, AAh) e os desloca-
mentos reais (Az, Ay, Aw, Ah). Usa-se com frequéncia a Smooth L1 (Huber Loss) ao
invés de L1 puro, pois ela penaliza menos discrepancias pequenas e estabiliza o treina-

mento.

A constante A equilibra a énfase entre a classificacao e a regressao, ja que erros de classi-

ficacdo sdo de natureza diferente dos erros de localizacdo.

2.5.6 Pés-Processamento: Non-Maximum Suppression (NMS)

Apos prever caixas e probabilidades para cada ancora, muitas dessas caixas podem se
sobrepor fortemente, resultando em multiplas deteccées para o mesmo objeto. Se ndo houver
um mecanismo para filtrar as previsdes, o modelo pode retornar diversas caixas sobrepostas
com pontuacdes semelhantes, tornando os resultados confusos e dificeis de interpretar.

O NMS resolve esse problema removendo caixas redundantes e mantendo apenas aque-
las com pontuacdes mais altas, garantindo que cada objeto tenha apenas uma Unica caixa

delimitadora.
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Non-Maximum Suppression (NMS)

- Ve

Figura 28 — Exemplo de aplicacao do NMSGULTRALYTICSL |2024[)

Algorithm 4 Non-Maximum Suppression (NMS)

Require: B: Lista de caixas delimitadoras
Require: S: Lista de scores correspondentes
Require: 7: Threshold de loU

Ensure: B*: Lista de caixas selecionadas

1: Ordenar B por S em ordem decrescente
2: Inicializar B* «+ ()

3: while B n3o estiver vazia do

4 Selecionar by da B com maior score
5: Adicionar by a lista B*

6: for cada b; em B do

7: Calcular IoU (bpest, b;)

8: if JoU (bpest, b;) > 7 then

0: Remover b; de B

10: end if

11: end for

12: end while

13: return B*

2.5.7 Meétricas de Avaliagao: AP e mAP

AP (Average Precision):
Para cada classe, constréi-se a curva de Precisdo vs. Revocacdo (Precision-Recall). A AP

corresponde, essencialmente, a area sob essa curva. Pode ser calculada de forma discreta,
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somando-se precisdes em pontos de revocac3o:

AP, = Z P(r;) Ar;,

i=1
onde P(r;) é a precisdo na revocacdo 7;, e Ar; =1; —1;_1.
mAP (mean Average Precision):

E a média das APs para todas as classes:
1k
mAP = — Z AP..
k c=1

Para avaliar a robustez do modelo em diferentes niveis de rigor de sobreposicao, utiliza-se o
mAP®©[0.5:0.95], adotado no COCO Dataset (LIN et al., 2014). Ele calcula a média do mAP

em incrementos de 0.05, desde loU=0.5 até 0.95:
1 9
mAP[0.5:0.95] = 1, 3 mAP@loU (0.5+0.05-i).
i=0

Isso gera uma avaliacdo mais completa, pois um modelo pode ter bom desempenho em limiares
baixos (p. ex., loU=0.5) mas falhar quando se exige maior sobreposic3o.

O Single Shot MultiBox Detector (SSD) (LIU et al., [2016) é um modelo de deteccdo de
objetos one-stage que realiza, em um Unico processo de inferéncia, tanto a predicdo das
localizacoes quanto a atribuicao de classes para cada objeto na cena. Esse modelo se alicerca
em uma arquitetura convolucional de base, frequentemente derivada de redes como a VGG-16,
a qual é responsavel pela extracdo dos mapas de caracteristicas iniciais. Apds essa primeira
etapa de extracdo de caracteristicas, o SSD adiciona camadas convolucionais suplementares,
projetadas para operar em escalas espaciais progressivamente menores, funcionando como uma
FPN. Cada uma dessas camadas gera mapas de ativacao especificos, em que se posicionam
as chamadas default boxes (ou prior boxes), que sdo caixas pré-definidas com diferentes
proporcdes e escalas. A rede, entdo, aprende a prever deslocamentos (offsets) e pontuacdes
de classe para cada default box, dispensando qualquer estagio intermediario de selecao ou

refinamento de propostas.

pm———
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b}
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| Predicti
Conv9_2 I Layers

Conv10_2

Conv7

Convs_2

Convi1 2 |
\

~——_——

J

Taput Additional cofivolution layers
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Figura 29 — Ilustragao do SSD original com VGG16 como backbone. (LIU et al., [2016)
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Em termos de formalizacdo, considere uma rede base B que, partindo de uma imagem de
entrada I € R¥>*W*3  produz mapas de caracteristicas convolucionais ®; em diversos niveis.
Esses mapas alimentam camadas adicionais, {Uq, ¥o, ..., U}, que, por sua vez, geram saidas
de dimens3o reduzida, A, € RH>*WexDe para ¢ € {1,...,L}. Em cada posicdo (i,7j) de

A, definem-se caixas pré-definidas de indices d € {1,...,m,}, totalizando m, caixas por

d

o d g - d .d d d ,dY <3
posicdo. Cada default box bf; é parametrizada por (zf;, yf;, wg;, h{;), onde (zf;, yf;) sdo as

coordenadas normalizadas de seu centro e (wfj, hfj) representam, respectivamente, a largura
e a altura, também em valores normalizados em funcdo das dimensGes da imagem original.
Esses parametros sdo definidos com base em escalas e proporcdes estabelecidas de antemao,

distribuidas ao longo das camadas para cobrir objetos de multiplos tamanhos.

o el
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Figura 30 — Fluxo de representacio de deteccio de objetos no SSD (LIU et al, 2016). (a) A
imagem original com caixas delimitadoras do ground truth (GT) para os obje-
tos presentes. (b) Um mapa de caracteristicas 8 x 8, onde diferentes dreas da
imagem sao representadas e as caixas delimitadoras sao mapeadas em escalas
apropriadas. (¢) Um mapa de caracteristicas 4 x 4, onde os ajustes de locali-
zagao (loc: A(cx, cy,w, h)) e classificacoes de confianga (conf: (c1,ca, ..., ¢p))
sao gerados para objetos detectados em resolugdes menores.

O processo de regressdo consiste em aprender, para cada default box, uma correcdo que

true , true true true
( , )

aproxime suas coordenadas as do objeto verdadeiro. Formalmente, se '™ = ("¢ ytrue o

é a caixa real associada aquela posicdo, define-se um vetor de deslocamentos A = (Ax, Ay, Aw, Ah)

d

a partir do desvio entre (xtr“e, ytrue qptrue, ht“‘e) e (x;ij, Yk, wik, h;‘;). Comumente, empregam-

se as transformacdes normalizadas

true _ .d true _ . d

wtrue htrue
=" qa Aw = log( i ), Ah = log(hf-lj)

ij

X

d Y
Wij ij

Ax =

O modelo prevé A = (Az, Ay, Aw, Ah) e, durante a inferéncia, reverte-se a parametrizacdo

para recuperar a caixa final estimada, com coordenadas

i:x?j—i—aﬁxwd Q:yfj—kaﬁyhd b = wk exp(8 Aw), izzhfjexp(ﬁﬁh),

17 YR 17
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sendo « e (3 fatores de calibracao que limitam a magnitude dos deslocamentos.
A predicdo de classe se realiza paralelamente, por meio de uma camada convolucional que
e N . dl  d2 dk db
produz, para cada posicdo (7,j) e indice d, probabilidades pfj = (pij > Dy} >-- 05 i 7)

referentes as k classes consideradas e a categoria “fundo”. Em geral, adota-se uma ativacao

d,bg
ij

softmax para que lezlpff + p;2? = 1. Como resultado, cada default box recebe simultane-
amente um vetor de deslocamentos para regressdo e um vetor de probabilidades de classe. O
volume de predices brutas pode alcancar dezenas de milhares de caixas por imagem, depen-
dendo do niimero de camadas de deteccdo e da densidade de caixas em cada mapa.

Para conduzir o treinamento e associar cada default box a uma anotacdo de objeto real,
o SSD utiliza um critério de emparelhamento baseado em Intersection over Union (loU).
Concretamente, define-se um limiar 6, e toda default box cuja loU com uma caixa real exceda
0 é marcada como positiva para aquela classe; caso ndo exceda esse valor para nenhuma
caixa real, a box é rotulada como negativa (fundo). Também se aplica um emparelhamento
reverso para garantir que cada objeto real seja associado a box que melhor o representa. Em
seguida, a funcdo de perda soma um termo de classificacdo, normalmente a entropia cruzada

frie e um termo de localizacdo (regressdo), que

entre as probabilidades preditas e o rétulo p
compara A com A' normalmente via Smooth L1 ou L1. O treinamento busca minimizar
essa perda global, ponderada por um fator que equilibra o erro de classificacdo e o de regressao,
normalmente normalizada pelo niimero de boxes positivas.

Ao término da predicdo, as predicdes redundantes passam por um limiar de confianca para
descartar caixas com baixa probabilidade e, em seguida, por uma etapa de Non-Maximum
Suppression (NMS), onde suprime-se qualquer predicdo cuja loU seja muito elevada em relagdo
a outra deteccdo de maior confianca. Dessa forma, o SSD consolida um conjunto final de
deteccdes. O carater “single shot” provém do fato de a inferéncia coletar simultaneamente,
em cada camada, as possiveis posicoes e rétulos dos objetos, sem exigir a prévia geracdo de
propostas de regides. Com isso, ha um ganho de velocidade consideravel em comparacdo aos
detectores two-stage, ao mesmo tempo em que o uso de multiplas escalas nas camadas de
deteccdo permite lidar razoavelmente bem com objetos de tamanhos distintos. Em sintese,
o arcabouco do SSD combina a engenharia cuidadosa de caixas pré-definidas, a regressdo de
offsets e a classificacdo em muiiltiplos niveis de resolucdo, resultando em um fluxo direto, de
passagem Unica, e consistente com a necessidade de deteccdo rapida e acurada em dominios

diversos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A busca por eficiéncia computacional em redes neurais profundas tem motivado a explo-
racdo de arquiteturas dinamicas que ajustem seu comportamento com base na complexidade
das entradas. Essa abordagem é particularmente relevante em tarefas de deteccdo de objetos,
que apresentam desafios significativos devido a variabilidade das caracteristicas visuais, como
oclusdes, escalas e condicdes de iluminacdo. Simultaneamente, a avaliacdo da complexidade
das imagens tem se mostrado uma ferramenta essencial para guiar decisdes adaptativas em
sistemas dindmicos, permitindo alocar recursos computacionais de forma mais eficiente.

Nesta secdo, sdo apresentados os principais trabalhos relacionados a detectores dindmicos,
com foco em estratégias baseadas em saidas antecipadas (early exits) e politicas adaptativas.
Além disso, revisamos estudos que abordam a avaliacdo da dificuldade de imagens, desta-
cando as contribuicoes metodoldgicas e as lacunas ainda existentes. Essa analise fornece o
contexto necessario para situar a abordagem proposta neste trabalho, que integra conceitos

de complexidade de imagem e deteccdo dinamica em um unico framework.

3.1 AVALIACAO DE COMPLEXIDADE DE AMOSTRAS EM DETECCAO

Estimar a dificuldade em tarefas de busca visual é um campo de pesquisa multidisciplinar
que combina aspectos de percepcdo, atencdo e aprendizado de maquina. Ao longo dos anos,
diversos estudos avancaram significativamente o entendimento e a modelagem deste tema,
cada um contribuindo com abordagens e resultados especificos que se complementam em uma
visdo integrada do problema.

Tian et al. apresentaram uma abordagem computacional para estimar a dificuldade de
consultas visuais com base em erros de reconstrucdo da consulta (TIAN et al., 2014). O mé-
todo proposto utiliza registros de motores de busca e resultados de pesquisa visual para prever
dificuldades e identificar padrdes associados a consultas desafiadoras. Essa abordagem estabe-
leceu um modelo preditivo eficiente, ressaltando a relevancia de dados empiricos na melhoria
dos sistemas de busca visual.

Paralelamente, Hooge e Erkelens exploraram a adaptabilidade do sistema visual humano,
particularmente a duracdo das fixacdes oculares em tarefas de busca visual (HOOGE; ERKELENS,

1998)). Os autores demonstraram que o sistema visual ajusta dinamicamente a duracdo da
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fixacdo com base nas demandas discriminatérias da tarefa, sugerindo um mecanismo subjacente
de regulacdo temporal que equilibra esforco cognitivo e eficiéncia perceptual.

De uma perspectiva complementar, Bruce e Tsotsos aplicaram conceitos da teoria da infor-

mac3o para analisar a relacdo entre saliéncia, atenc&o e busca visual (BRUCE; TSOTSOS, 2009).

Sua pesquisa mostrou que a relevancia percebida de uma regiao visual influencia diretamente
o desempenho em tarefas desafiadoras, evidenciando a interacdo entre elementos visuais e a
alocacao de recursos atencionais. Essa abordagem ressaltou o papel da saliéncia como um
mediador critico da dificuldade percebida.

Pomplun et al. investigaram o “span” visual em buscas comparativas, revelando como
a dificuldade da tarefa e a atenc3o dividida afetam a eficiéncia da busca visual

[REINGOLD; SHEN, 2001)). Esse estudo foi um dos primeiros a quantificar como fatores contex-

tuais, como a carga cognitiva, limitam a capacidade de busca visual, fornecendo um arcabouco
tedrico para entender o impacto da dificuldade em ambientes complexos.

Wolfe revisou metodologias para quantificar a dificuldade em tarefas de busca visual
(WOLFE| [2015). Seu trabalho abrangeu desde cenérios simples até contextos aplicados, como
a deteccdo de cancer em mamografias. Essa revisdo destacou a relevancia da dificuldade de
busca para tarefas criticas, sugerindo que a eficacia do diagnéstico visual estd intimamente

ligada a complexidade do estimulo e ao treinamento do observador.
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Figura 31 — Experimentos classicos de busca visual. Cada subfigura demonstra um tipo
diferente de busca visual, variando de tarefas simples a complexas, destacando
os desafios de detec¢ao em cendrios visuais. Adaptado de Wolfe (2015).
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Avancando para medidas fisioldgicas, Porter e Troscianko introduziram a pupilometria como
ferramenta para avaliar o esforco cognitivo em tarefas de busca visual e contagem (PORTER;
TROSCIANKO), 2007)). Seus resultados mostraram que a dilatacdo da pupila se correlaciona
fortemente com a dificuldade percebida, abrindo novas possibilidades para a medicao em
tempo real da carga cognitiva.

Duchowski et al. exploraram o uso de microsacadas para estimar a dificuldade de tare-
fas de busca visual em superficies em camadas (DUCHOWSKI et al., 2019)). Eles constataram
que mudancas na frequéncia de microsacadas estao diretamente associadas ao aumento da
complexidade da tarefa, fornecendo uma métrica precisa para prever niveis de dificuldade em
tempo real.

Rensink e Enns investigaram como o agrupamento visual de baixo nivel afeta o desempenho
em busca visual (RENSINK; ENNS, 1995)). Eles demonstraram que elementos visualmente agru-
pados podem facilitar ou dificultar a busca, dependendo da semelhanca entre os distratores,
sugerindo que padrdes de agrupamento visual influenciam significativamente o processamento
visual.

Por fim, Duncan e Humphreys apresentaram uma analise detalhada de como a similaridade
de estimulos afeta a dificuldade em tarefas de busca visual (DUNCAN; HUMPHREYS, 1989)). Seu
estudo propds que os principios da dificuldade de busca visual sdo consistentes em materiais
simples e complexos, fornecendo uma base unificadora para pesquisas futuras.

lonescu et al. (2016) propuseram uma abordagem inovadora que combina anotacdo hu-
mana e aprendizado profundo para estimar a dificuldade de busca em imagens (IONESCU et
al., |2016)). O estudo define dificuldade como o tempo de resposta necessario para localizar
alvos em uma imagem. Utilizando anotacdes humanas coletadas por meio de crowdsourcing,
os autores rotularam um subconjunto do conjunto de dados PASCAL VOC 2012 com escores
de dificuldade, criando um banco de dados de referéncia para pesquisas futuras. Além disso, o
trabalho analisou propriedades interpretaveis das imagens, como densidade de objetos, com-
plexidade do plano de fundo e similaridade entre distratores, as quais influenciam a dificuldade
percebida. Com base nessas propriedades, os autores desenvolveram um modelo de regressao
treinado com recursos profundos extraidos de redes neurais convolucionais. O modelo alcan-
cou alta precisdo, classificando corretamente 75 porcento dos pares de imagens em relacdo a
dificuldade relativa. A capacidade de generalizacdo do modelo foi validada em classes de ob-
jetos ndo vistas durante o treinamento, demonstrando sua robustez. Os escores de dificuldade

previstos também foram aplicados com sucesso em tarefas como localizacdo de objetos com
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supervisdo fraca e classificacdo semissupervisionada, resultando em melhorias de desempenho.

| Class | Score | mAP || Class | Score | mAP |
bard 3.081 | 92.5% bicycle 3.414 | 90.4%
cat 3.133 | 91.9% || boat 3.441 | 89.6%
aeroplane | 3.155 | 95.3% || car 3.463 | 91.5%
dog 3.208 | 89.7% || bus 3.504 | 81.9%
horse 3.244 | 92.2% sofa 3.542 | 68.0%
sheep 3.245 | 82.9% || bottle 3.550 | 54.4%
cow 3.282 | 76.3% tv monitor 3.570 | T4.4%
motorbike | 3.355 | 86.9% || diningtable | 3.571 | 74.9%
train 3.360 | 95.5% || chair 3.583 | 64.1%
person 3.398 | 95.2% || potted plant | 3.641 | 60.7%

Figura 32 — (IONESCU et al., 2016) Também avaliou a dificuldade por classes.

3.2 DETECTORES DINAMICOS

O desafio de equilibrar precisao e eficiéncia tem sido amplamente estudado no contexto
de redes neurais profundas. Soviany e lonescu (2018) abordaram essa questdo propondo um
método que aproveita a predicdo da dificuldade da imagem para otimizar o uso de detectores
de estagio Unico e de dois estagios em tarefas de deteccdo de objetos (SOVIANY; IONESCU,
2018). Detectores de estagio tnico, como o YOLO, sdo conhecidos por sua alta velocidade,
porém frequentemente sacrificam precisao. Em contraste, detectores de dois estagios, como o
Faster R-CNN, fornecem maior acuracia ao custo de tempos de processamento mais longos.
Para lidar com essa compensacao, os autores desenvolveram uma metodologia que incorpora
a predicdo da dificuldade da imagem como critério para selecionar, de forma dindmica, o tipo
de detector mais adequado.

A metodologia proposta compreende duas etapas principais. Primeiro, uma rede neural
convolucional é utilizada para estimar a dificuldade de uma imagem com base em fatores como
densidade de objetos, oclusGes e variabilidade estrutural. Esse modelo de predicdo é treinado
em um conjunto de dados anotado, em que cada imagem recebe uma pontuac3o de dificuldade
derivada de caracteristicas extraidas automaticamente. A partir dessa pontuacao, as imagens
sao encaminhadas para detectores de estagio Ginico ou de dois estagios. Imagens classificadas
como de baixa dificuldade sao processadas por detectores de estagio Unico, priorizando a

eficiéncia, enquanto imagens mais complexas sdo roteadas para detectores de dois estagios,
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garantindo maior precisao.

Algorithm 5 Metodologia Proposta por (SOVIANY; IONESCU, 2018))

Require: I: Imagem de teste
Require: D,spiqo: Detector de objeto rapido (single-stage)
Require: Dienio: Detector de objeto lento (two-stage)
Require: P: Preditor de dificuldade da imagem
Require: t: Limiar para separar imagens faceis ou dificeis
Ensure: B: Conjunto de bounding boxes preditas

1. Calculo:
2: if P(I) <t then
3 B+ Drépido<I)
4: else
5
6
7

: B < Diento(1)
: end if
. return B

Os resultados experimentais apresentados no estudo demonstram que essa abordagem
adaptativa reduz significativamente o tempo médio de inferéncia em diversos cenarios, sem
comprometer a acuracia geral. Especificamente, os autores mostram que a integracdo da
predicdo de dificuldade aumenta a eficiéncia do sistema, evitando o uso desnecessario de
detectores mais lentos para imagens mais simples e mantendo a robustez em casos complexos.
Essa solucdo representa um avanco metodolégico crucial ao combinar predicoes dinamicas
com a capacidade de ajustar recursos computacionais de acordo com as demandas da tarefa.

Hector et al. (2021) apresentaram uma abordagem escalavel para deteccdo de objetos em
ambientes de computacdo de borda, nos quais recursos computacionais sdo limitados e as
condi¢Bes operacionais podem variar significativamente (HECTOR; YUAN; LEE, 2021)). A meto-
dologia utiliza redes neurais elasticas (ENNs), combinando saidas intermediarias (early exits)
com técnicas de poda de redes (network pruning) para reduzir a complexidade computacional
e se adaptar dinamicamente as limitacoes de recursos.

O modelo baseia-se no Single Shot Detector (SSD), uma estrutura amplamente utilizada
para deteccao de objetos. A rede foi modificada para incluir multiplos pontos de saida inter-
mediaria ao longo de sua arquitetura backbone, utilizando a VGG-16. Esses pontos de saida
intermediaria permitem que a inferéncia seja concluida antecipadamente, antes de todas as
camadas da rede, caso as caracteristicas extraidas sejam suficientes para produzir resultados
confiaveis. Cada ponto de saida é seguido por uma sub-rede responsavel pela localizacao e
classificacdo de objetos, treinada de forma independente para maximizar a acuracia dentro das

restricoes de recursos.
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Além disso, os autores integraram a abordagem ENN com técnicas de poda de rede,
removendo pesos menos importantes com base na norma L1. Essa integracdo ajuda a mitigar
o custo computacional adicional introduzido pelas saidas intermediarias, mantendo a precisdao
do modelo.

Os resultados experimentais demonstraram que a rede elastica proposta oferece uma rela-
cdo custo-beneficio superior em termos de acuracia e velocidade de inferéncia quando com-
parada a redes convencionais. Contudo, vale destacar que o modelo n3o foi analisado em um
cenario real, no qual uma politica ativa determina a posicao de execucdao em tempo de execu-
¢do (rpo). A auséncia de tal politica dindmica na avaliacdo deixa questdes em aberto sobre a
integracao pratica do modelo com sistemas externos de tomada de decisdo ou heuristicas que
ajustem a rpo de forma adaptativa com base em condicdes de tempo real, como complexi-
dade da entrada, disponibilidade de recursos ou prioridades operacionais. Essa limitacao sugere
areas potenciais para pesquisa futura, especialmente no projeto e na avaliacdo de mecanismos

adaptativos de selecdo da rpo em implantacdes reais.
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FIGURE 1 | An ilustration of the elasticized S50 network architecturs.

Figura 33 — Arquitetura do SSD elastico proposto em (HECTOR; YUAN; LEE, 2021)), ba-
seada em VGG-16, com multiplos pontos de saida intermediaria. Cada saida
¢ seguida por uma sub-rede de deteccao, permitindo que a inferéncia seja
concluida antecipadamente. A decisao do ponto efetivo de saida em tempo
de execugdo (runtime position of execution — rpo) ajusta dinamicamente o
trade-off entre velocidade e acuracia, adaptando o processamento as limita-
¢oes de recursos disponiveis em ambientes de borda.

Yang et al. (2024) apresentaram o AdaDet, um framework adaptativo de deteccio de obje-
tos projetado para lidar com os desafios da deteccdo eficiente de objetos utilizando redes com

saidas antecipadas (early-exit) (YANG et al., |2024)). O framework aloca recursos dinamicamente
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Figura 34 — Ilustragdo da modelagem gaussiana de bounding bozes proposta por (YANG
et al., 2023)

com base na complexidade do input, melhorando tanto a eficiéncia quanto o desempenho. O
sistema integra técnicas inovadoras para enfrentar dois desafios-chave na deteccdo adaptativa:
estimar a incerteza das predicoes de bounding boxes e avaliar a qualidade dos resultados de
deteccao em imagens com miltiplos objetos.

Para abordar esses desafios, o AdaDet incorpora uma abordagem de modelagem Gaussiana
para as predicdes de bounding boxes. Ao tratar as dimensoes das caixas delimitadoras como
variaveis aleatdrias seguindo distribuices Gaussianas, o framework calcula intervalos de confi-
anca para avaliar a incerteza de reconhecimento e localizacdo. Isso possibilita uma estimativa
mais detalhada da confiabilidade da deteccdo de objetos do que detectores convencionais, que
dependem apenas de saidas deterministicas de bounding boxes.

O AdaDet também introduz um critério baseado em entropia para avaliar a qualidade
geral dos resultados de deteccdo em uma imagem. Essa abordagem analisa a distribuicdo
dos escores dos objetos, identificando imagens “bem detectadas” como aquelas com escores
polarizados—ou seja, de alta ou baixa confianca—com pouca incerteza. Imagens que atendem
a esses critérios saem da rede de forma antecipada, enquanto as mais complexas continuam
a passar por camadas adicionais de processamento. A métrica de entropia é comparada a um
limiar controlado por , determinando se o processamento pode ser encerrado antecipadamente
ou se a imagem deve prosseguir para camadas adicionais em busca de maior precisao.

A arquitetura do AdaDet emprega a MSDNet como rede backbone, garantindo extraciao
robusta de recursos e reduzindo a interferéncia entre cabecas de deteccdo. Cabecas de deteccao
intermedidrias sao acopladas estrategicamente a camadas iniciais do backbone, permitindo que

a rede processe imagens simples com menor custo computacional. Durante o treinamento, as
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Figura 35 — Implementagao do AdaDet em distintos cenarios de restrigdo de recursos com-
putacionais (YANG et al} 2023). Ao ajustar o valor de €, o método controla a
quantidade média de FLOPs utilizados na inferéncia, permitindo que o mo-
delo se adapte as condi¢oes do ambiente-alvo sem exigir retreinamento ou
redesenho estrutural do modelo de deteccao.

cabecas de deteccao sao otimizadas simultaneamente em um treinamento conjunto, utilizando
uma funcdo de perda ponderada, garantindo consisténcia em todas as saidas.

Resultados experimentais no conjunto de dados MS COCO demonstraram que o AdaDet
atinge desempenho de estado da arte tanto em cenérios de predicao “a qualquer momento”
(anytime prediction) quanto em cendrios de inferéncia adaptativa. O sistema supera detectores
convencionais, alcancando acuricia semelhante com significativamente menos operacdes de
ponto flutuante por segundo (FLOPs). Além disso, a adaptabilidade do AdaDet a diferentes
restricbes computacionais sem a necessidade de retreinamento representa um avanco subs-
tancial, tornando-o adequado para implantacdo em ambientes com recursos limitados, como
dispositivos de borda e dispositivos moveis.

O estudo n3o inclui nenhuma anélise da dificuldade do input como parte de seu framework
adaptativo. O método atual aplica uma politica baseada apenas nas predices geradas pela
rede, sem avaliar a complexidade intrinseca da entrada. A incorporacao de uma andlise da
dificuldade do input poderia aprimorar ainda mais a eficacia do método, alinhando a alocacao

de recursos computacionais de forma mais estreita as demandas especificas de cada imagem.
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4 CONJUNTO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTOS

A base de dados KITTI (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012)) é amplamente reconhecida como

uma referéncia em pesquisas de visao computacional, especialmente para tarefas de deteccao
de objetos em cenarios urbanos. Dentro de seus diversos médulos, destaca-se o subconjunto
voltado para a deteccdo de objetos 2D, que fornece anotacOes precisas em caixas delimitadoras
(bounding boxes) para objetos em cenas reais de trafego urbano. Esse subconjunto é com-
posto por mais de 15.000 imagens anotadas, totalizando mais de 80.000 objetos rotulados,
distribuidos em categorias como carros, pedestres e ciclistas. Cada anotac3do inclui informa-
cOes detalhadas sobre a posicdo, tamanho e estado dos objetos, como oclusdes parciais ou
truncamentos.

As imagens da base KITTI foram capturadas utilizando cameras estéreo de alta resolucao,
com dimensdes de 1242x375 pixels, montadas em um veiculo em movimento por areas urba-
nas da cidade de Karlsruhe, Alemanha. O processo de aquisicdo incluiu condi¢Ges variadas de
iluminacdo, mudancas de perspectiva e diferentes niveis de densidade de trafego, abrangendo
desde vias congestionadas até cenarios mais simples e abertos. Essa diversidade de condicoes
visuais representa os desafios encontrados em aplicacGes reais de navegacao autonoma, tor-
nando a base uma escolha robusta e desafiadora para avaliacdo de algoritmos de deteccdo de

objetos.

Figura 36 — Exemplo de imagem da base de dados KITTI (]KRAUSS|, |2022[).

O subconjunto de deteccao de objetos 2D mostra-se particularmente relevante para avaliar
o sistema proposto, pois abrange cendrios de diferentes niveis de complexidade visual. Essa
variedade permite verificar em que medida o ajuste dinamico do esforco computacional contri-
bui para manter o desempenho do modelo em situacGes que vdo desde cenas simples (poucos

objetos e sem oclusdes) até aquelas mais complexas (com objetos parcialmente ocluidos ou
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em posices descentralizadas). Essa abordagem possibilita testar, de forma abrangente, a efi-
cacia do sistema em contextos onde a eficiéncia e a precisdo sdo igualmente cruciais, como

em aplicacGes de navegacdo auténoma.

4.1 DESCRICAO FORMAL DA BASE DE DADOS KITTI

A base de dados KITTI para deteccao de objetos 2D é composta por um conjunto de
imagens anotadas e suas respectivas informacées de deteccao. Formalmente, a base pode ser

definida como:

D = {(X;, V)il
Onde:
» D representa o conjunto de dados completo;

= N é o nimero total de amostras na base (/N = 15.000);

n X, € REXWXC & 3 jésima imagem da base, com dimensées H = 375, W = 1242 e

C' = 3 (representando as trés componentes de cor: vermelho, verde e azul);

M; 4 : ~ : NP
Vi = {(cj,bj)};Z; é o conjunto de anotacdes associadas a i-ésima imagem, contendo

informacdes sobre M; objetos rotulados.
Cada anotagéo (c;, b;) contém:
» ¢; € C é aclasse do j-ésimo objeto, onde:

C = {Carro, Ciclista, Diversos, Pedestre, Pessoa_sentada, Bonde, Caminh3o, Van};

» b, € R* é a caixa delimitadora do j-ésimo objeto, representada como b; = (z,y,w, h),

onde:

— x,y representam as coordenadas do canto superior esquerdo da caixa;

— w, h correspondem a largura e altura da caixa, respectivamente.

Assim, uma amostra individual da base pode ser expressa como:

(Xi, V1) = (X, {(c, b)) 1))
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO E CALCULO DO ESCORE DE DIFICULDADE

A metodologia proposta por lonescu (IONESCU et al, 2016) é amplamente reconhecida
por sua inovacdo ao estimar a dificuldade de imagens em tarefas de visao computacional. O
trabalho original introduz um método que utiliza anotacdes humanas e aprendizado profundo
para calcular um escore de dificuldade, com base no tempo necessario para localizar alvos
em uma imagem. Essa estimativa considera propriedades interpretaveis, como a densidade de
objetos, a complexidade do plano de fundo e a similaridade entre distratores, caracteristicas
que impactam diretamente o desempenho de modelos de deteccao.

Essa abordagem é particularmente relevante para este trabalho, pois fornece uma base
solida para quantificar a dificuldade de amostras em um conjunto de dados, um componente
critico no treinamento de estimadores dindmicos. No entanto, para alinha-la aos objetivos deste
projeto, algumas adaptacGes foram necessérias. Essas modificacGes visam abordar limitacoes
especificas da metodologia original, como a dependéncia de anotacdes humanas e a auséncia
de generalizacao para conjuntos de dados com propriedades visuais distintas.

O principal objetivo das adaptacdes realizadas é calcular um escore de dificuldade para
cada amostra da base de dados, de forma automatizada e escalavel, eliminando a necessidade
de intervencao manual. Este escore servira como uma métrica fundamental no treinamento de
um modelo estimador capaz de prever a dificuldade das imagens em tempo real, integrando-se
diretamente a arquitetura dindmica proposta neste trabalho.

As modificacGes introduzidas incluem a reformulacdo das propriedades analisadas para en-
fatizar métricas baseadas em redes neurais convolucionais (CNNs) pré-treinadas, que fornecem
representacdes mais robustas e generalizaveis das caracteristicas da imagem. Além disso, foram
excluidas caracteristicas altamente subjetivas, como a percepcdo de dificuldade por humanos,
substituindo-as por métricas derivadas diretamente do desempenho do modelo. Essa aborda-
gem ndo apenas reduz a subjetividade, mas também torna o processo aplicavel a bases de

dados heterogéneas, sem a necessidade de reanotacdes especificas.

4.3 CALCULO DO ESCORE DE DIFICULDADE

O escore S representa a dificuldade relativa da amostra em relacdo ao restante do conjunto
de dados. Essa abordagem permite a criacdo de um ranking sistematico das imagens, atil para

ordenar as amostras de acordo com a complexidade percebida por um modelo. Para calcular
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S, baseamos nossa metodologia em métricas objetivas derivadas tanto das caracteristicas
intrinsecas da imagem quanto de informacdes presentes no groundtruth, como o desempenho
de modelos pré-treinados.

Para garantir que cada métrica contribua proporcionalmente para o calculo do escore final,
todas as métricas sdo normalizadas para o intervalo [0, 1]. A normalizacdo de cada métrica f;
é realizada como:

metric; — min;

fi=

max; — min;
onde metric; é o valor bruto da métrica para a imagem atual, e min;, e max; sdo os valores
minimo e maximo de metric; no conjunto de dados.

As métricas utilizadas no célculo de S sdo as seguintes:

1. Nimero de Objetos (f1): Representa o nimero total de objetos individuais dentro da
imagem. Um maior nimero de objetos pode aumentar a complexidade visual da cena,

dificultando o processo de deteccdo. A métrica é calculada como:

M — minM

fi=

max,; — minyy

2. Area Média dos Objetos (f,): Mede a média da area ocupada pelos objetos na
imagem, expressa como uma porcentagem da area total da imagem. Objetos maiores sdo
geralmente mais faceis de detectar, enquanto objetos menores aumentam a dificuldade.

A métrica é calculada como:
1 M

_ L wihy
ﬁ_M;HWV

3. Nao Centralizacdo (f3): Avalia a distdncia média dos objetos ao centro da imagem.
Objetos distantes do centro tendem a ser mais dificeis de detectar, pois geralmente estdo

fora da area de foco principal. A métrica é definida como:

1M =W\ [y - H2\?
meary () ()

4. Ndmero de Classes Distintas (f;): Refere-se a diversidade de classes presentes na

imagem, medindo a quantidade de categorias distintas de objetos. Uma maior diversidade
pode aumentar a complexidade devido a variacdo nas formas e aparéncias. A métrica é

calculada como:
num__classes — mingjasses

fa=

MaXclasses — MINclasses
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5. Nimero de Objetos Ocluidos (f5): Mede a proporcdo de objetos que estdo parci-
almente ocultos por outros objetos na imagem. Objetos ocluidos sdo mais dificeis de

detectar, pois partes importantes podem estar escondidas. A métrica é dada por:

num_occluded_objects
M

fs =

6. Média de Confianca (f;): Calcula a média dos escores de confianca atribuidos por
um comité de redes neurais convolucional (CNN) pré-treinadas na ImageNet (Resnet50,
Vggl6, Mobilenetv2, Efficientnetb0) a todos os objetos na imagem. Escores mais baixos
indicam imagens mais dificeis, enquanto escores mais altos indicam maior facilidade para

o modelo classificar. A métrica é calculada como:

>
Jo=—2_¢
szlj

7. Escore de Concordancia (f;): Mede o nivel de concordancia entre mdltiplos modelos
ao classificar os objetos na imagem. E definido como a fracio de modelos de um comité
de redes neurais convolucional (CNN) pré-treinadas ImageNet (Resnet50, Vggl6, Mo-
bilenetv2, Efficientnetb0) que preveem a classe majoritaria para cada objeto. Um escore
mais alto reflete maior consenso entre os modelos, enquanto um escore mais baixo indica

maior divergéncia. A métrica é calculada como:

M
1 N, majority,j

ST

onde Npmajority,; € 0 nimero de modelos que preveem a classe majoritaria do objeto j, e

N é o nimero total de modelos avaliados.

O escore final S é obtido pela soma ponderada das métricas normalizadas:
S=015-f1+015- (1 — f3)+0.10- f3+0.10- f4 +0.10 - f5 +0.15- fo +0.25- f;

Por fim, a base de dados completa pode ser descrita como um conjunto D, onde:

D= {(thzv Sl) i]il
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Impacto da Normalizacao

A normalizacdo garante que cada métrica contribua de forma proporcional para o célculo
do escore S, independentemente de suas escalas originais. Além disso, o escore S reflete a difi-
culdade relativa de cada amostra no conjunto de dados, permitindo comparacdes consistentes

entre imagens e a criacao de estratégias adaptativas para deteccao de objetos.

Esquema de Pesos

» Pesos de 0.15: As caracteristicas com peso 0.15 sio consideradas altamente influentes
no calculo do escore de dificuldade. Entre elas estdo o nlimero de objetos, a area média
inversa ocupada pelos objetos, o escore de consisténcia e o escore de concordancia. Essas

métricas tém impacto significativo na complexidade da tarefa de deteccdo de objetos.

» Pesos de 0.10: Caracteristicas com peso 0.10 possuem um impacto moderado no
calculo do escore de dificuldade. Isso inclui a ndo centralizacdo, o niimero de classes,
o nimero de objetos ocluidos e a drea média de intersecao. Embora relevantes, essas

métricas sdo ligeiramente menos criticas que aquelas com pesos mais altos.

Racionalidade - Esquema de Pesos e Normalizagao

Os pesos foram determinados empiricamente, com base em andlise visual dos niveis de
dificuldades. O objetivo principal foi equilibrar a influéncia de cada métrica, refletindo com
precisdo sua contribuicdo relativa para a dificuldade de deteccao. A normalizacdo, por sua vez,
garante que cada métrica contribua proporcionalmente, evitando que métricas com amplitudes
numéricas maiores dominem o calculo do escore.

Ao combinar essas métricas ponderadas e normalizadas, obtemos um dnico escore de
dificuldade para cada imagem. Esse escore representa quantitativamente os desafios que um
modelo de deteccdo pode enfrentar ao processar a imagem. Ele permite o ranqueamento das
amostras com base em sua dificuldade, auxiliando na adaptacdo de estratégias de deteccao
e, potencialmente, aprimorando a robustez e a precisio do modelo em ambientes visuais

complexos.
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Distribuicdo Geral de Scores
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Figura 37 — Distribuicdo geral dos scores calculados na base KITTI. Figura elaborada
pelo autor.

Figura 38 — Comparacao entre exemplos faceis (linha superior) e dificeis (linha inferior)
com base nos scores de dificuldade. As imagens mostram diferentes niveis de
complexidade em termos de objetos detectados, condi¢des de iluminacao e
sobreposicoes. Figura elaborada pelo autor.
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5 METODOLOGIA E DESCRICAO DA ARQUITETURA PROPOSTA

5.1 INTRODUCAO

A implementacao de uma arquitetura dinamica para deteccdo de objetos requer uma abor-
dagem estruturada que integre miultiplos componentes de maneira eficiente. Este capitulo apre-
senta a metodologia adotada neste trabalho, abrangendo desde uma visao geral do sistema
até os detalhes especificos de seus principais componentes e das estratégias de treinamento e
inferéncia.

Inicialmente, sera descrita a metodologia de pré-processamento dos dados, além da apre-
sentacdo da base de dados utilizada para os experimentos. Depois, serd fornecida uma visao
geral do sistema proposto, destacando como seus componentes se conectam e colaboram para
alcancar uma deteccio eficiente e adaptativa. Essa secdo oferecerd uma perspectiva geral sobre
o fluxo de processamento e a interacdo entre os mddulos principais.

Em seguida, serd introduzido o Estimador de Dificuldades, que desempenha um papel
central na politica adaptativa do sistema. Serdo apresentados a proposta de uma métrica para
quantificar a dificuldade das imagens, o método utilizado para rotular a base de dados com
base nessa métrica e o modelo desenvolvido para estimar a dificuldade em tempo de execucdo.
A secao também incluird detalhes sobre o treinamento do estimador, como a configuracdo dos
hiperparametros e as métricas de avaliacao.

O capitulo prossegue com a descricao do Early Exit Detector, que engloba as adaptacdoes
realizadas no backbone, ResNet101, e na arquitetura SSD para suportar saidas antecipadas.
Serdo discutidas as modificacGes estruturais necessarias, incluindo a posicdo das saidas inter-
medidrias e a definicdo das ramificacdes (branches). Detalhes sobre o treinamento da arqui-
tetura, bem como o funcionamento da inferéncia, serdo abordados nesta secdo. A descricdo é
genérica, no sentido de que serve para um nlmero arbitrario de saidas, porém, neste trabalho,
foi implementada uma (nia saida antecipada.

Posteriormente, serd apresentada a Politica de Saida, responsavel por determinar dinami-
camente o ponto de término da inferéncia com base na dificuldade da entrada. A descricdo
formal da politica serd acompanhada por uma analise critica de suas decisdes e uma discussao

sobre possibilidades futuras, como o uso de aprendizado para otimizacdo dos limiares.
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Figura 39 — Visao Geral do Sistema com um nimero arbitrario de saidas, mostrando a
conexao entre os médulos. Figura elaborada pelo autor.

5.2 DESCRICAO DO SISTEMA PROPOSTO

5.2.1 Visao Geral do Sistema

O sistema proposto introduz uma abordagem inovadora para a deteccdo eficiente de obje-
tos, composta por dois componentes principais: um avaliador de complexidade de imagens e
uma rede de deteccdo de objetos com miltiplas saidas antecipadas (multi-exit). Essa arquite-
tura foi desenvolvida para enfrentar os desafios de eficiéncia computacional e adaptabilidade
em cenarios dindmicos, combinando analise de complexidade com inferéncia adaptativa.

O principal diferencial do sistema reside na integracdo eficiente entre esses dois compo-
nentes. Ao contrario das abordagens convencionais, onde a inferéncia é conduzida de forma
estatica e uniforme para todas as entradas, o sistema avalia dinamicamente a complexidade de
cada imagem, determinando o ponto ideal para encerrar o processamento. Isso é alcancado por
meio da inclus3o de saidas antecipadas na rede de deteccdo, o que possibilita o processamento
rapido de entradas mais simples e o aproveitamento pleno dos recursos computacionais para
entradas mais complexas. Essa estratégia otimiza o uso de recursos ao mesmo tempo que
mantém a precisao nas deteccoes.

Durante a inferéncia, a imagem de entrada é inicialmente processada pelo Estimador de
Dificuldade, que avalia sua complexidade com base em caracteristicas visuais e retorna um
escore no intervalo [0, 1]. Um escore préximo de 0 indica uma imagem considerada "facil"para

deteccado, enquanto valores proximos a 1 indicam maior complexidade. Esse escore serve como
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parametro para uma politica de saida predefinida, responsavel por determinar a saida apropriada
da rede de deteccdo para a entrada em questdo.

O Estimador de Dificuldade foi projetado para ser rapido e compacto, minimizando seu
impacto no tempo total de inferéncia. Essa eficiéncia é essencial para garantir um dos principais
beneficios do sistema: a reducao do tempo de processamento para imagens mais simples, sem
comprometer a precisao necessaria para entradas mais desafiadoras.

A politica de saida desempenha um papel crucial ao regular qual saida sera utilizada para
finalizar o processamento de uma imagem. Neste trabalho, a politica adota uma abordagem
baseada em limiares (thresholds) equidistantes que dividem o intervalo de complexidade [0,
1] em regides de acordo com o nimero de saidas do detector. Para um detector com n saidas
antecipadas, os limiares definem as transicoes entre essas regides, determinando qual saida
processara cada imagem. Entradas mais simples sao processadas por saidas iniciais, enquanto
aquelas mais complexas avancam para camadas mais profundas.

Por exemplo, no caso de duas saidas, existem apenas duas regides, separadas por um limiar
t; = 0.5. Imagens com escore abaixo de 0.5 s3o processadas pela primeira saida, enquanto
imagens com escore igual ou superior a 0.5 s3o processadas pela segunda saida. Esse meca-
nismo categoriza as imagens em grupos de dificuldade e direciona os recursos computacionais
de forma apropriada a cada grupo, otimizando o desempenho geral do sistema.

A arquitetura de deteccao multi-saidas é implementada como uma versdo customizada
de uma rede de deteccao tradicional, que neste trabalho se baseia no Single Shot MultiBox
Detector (SSD). Na versdo convencional, a arquitetura possui um unico caminho entre a
entrada e a saida. Na versdao customizada, sdo introduzidas saidas antecipadas em camadas
especificas do backbone. Essas saidas consistem em conexdes diretas entre as features extraidas
nessas camadas e detectores dedicados a cada estagio. Com isso, o modelo pode realizar
deteccdo em diferentes pontos da rede, dependendo da decisdo politica que regula o ponto de
término da execucao.

Cada caminho computacional entre a entrada e uma saida, denominado como ramo, é
definido pela execucao do backbone até o ponto especificado pela politica de saida, seguido
pelo processamento realizado pelo detector associado a essa saida. Essa estrutura modular
permite ao sistema adaptar-se dinamicamente as caracteristicas da entrada, maximizando a

eficiéncia computacional sem comprometer a precisao da deteccdo.
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5.2.2 Estimador de Dificuldade

O estimador de dificuldade é uma peca central no sistema proposto, responsavel por prever
o escore S associado a cada imagem X. Essa predicao orienta as decisbes dindmicas do
modelo durante a inferéncia, permitindo otimizar o balanceamento entre precisdo e custo
computacional. Para alcancar esses objetivos, foi selecionada a versdo mais leve da arquitetura
EfficientNet, reconhecida por sua eficiéncia em termos de uso de recursos e desempenho,
mesmo em cenarios computacionalmente restritos.

A arquitetura base utilizada neste trabalho é a EfficientNet-Lite0, projetada originalmente
para tarefas de classificacdo em dispositivos com recursos computacionais limitados. Para
adaptar esta arquitetura a tarefa de regressdo, onde o objetivo é prever um valor escalar
representando o score de dificuldade de uma imagem no intervalo [0, 1], foram realizadas as
seguintes modificacBes na estrutura original.

Inicialmente, a camada de saida da EfficientNet-LiteO, projetada para classificacdo multi-
classe, foi substituida por uma nova cabeca para regressdao. Na configuracao original, a saida
é composta por uma camada densamente conectada (fully connected, FC) com C' neurdnios,
onde C' representa o nimero de classes. Essa camada utiliza a ativacdo softmax para gerar
uma distribuicdo de probabilidades sobre as classes. Para a tarefa de regressao, essa camada foi
reprojetada para mapear as caracteristicas extraidas pelo backbone em um (nico valor escalar.

Primeiramente, foi mantida a etapa de global average pooling (GAP), que reduz as dimen-
sGes espaciais (H x W) do tensor de caracteristicas extraido pela Gltima camada convolucional
para um vetor unidimensional de tamanho D = 1280, onde D representa o nimero de canais
na saida da EfficientNet-Lite0. Essa operacao é definida como:

1 H W
ZdZiZZ%‘,j,m dE{l,...,D},
H-W i=1j=1
onde z; j 4 é o valor do elemento na posicdo (i, j,d) do tensor de entrada para o canal d, e z4
é o valor do d-ésimo elemento do vetor resultante z € R,
Apos o global pooling, o vetor resultante passa por uma camada densamente conectada

com 1 neurdnio, cuja funcdo é mapear z para um escalar s. Esta camada é definida como:
s=a0 (sz + b) ,

onde w € RP é o vetor de pesos da camada, b € R é o viés, e o representa a funcio de
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ativacao sigmoid, dada por:
1

o(x) = T
Essa funcdo garante que o score de dificuldade s esteja no intervalo [0, 1], como requerido pela
tarefa. A escolha da ativacdo sigmoid reflete a necessidade de produzir uma saida normalizada
e continua.

A adaptacdo também utilizou os pesos pré-treinados da EfficientNet-Lite0 na ImageNet
como inicializacdo para as camadas convolucionais, explorando o transfer learning. Inicial-
mente, as camadas convolucionais foram congeladas para treinar exclusivamente a nova ca-

beca de regressdo. Posteriormente, foi realizado o fine-tuning das camadas mais profundas

para ajustar os pesos da rede as caracteristicas do dataset KITTI.

Por fim, o modelo modificado mantém a eficiéncia computacional caracteristica da EfficientNet-

LiteO, com aproximadamente 4,4 milhGes de parametros, mas agora adaptado para a tarefa
de prever scores continuos, com as modificacGes matematicas e arquiteturais necessarias para

atender aos requisitos de eficiéncia da aplicacdo proposta.

Tabela 7 — Resumo da EfficientNet-Lite0 Adaptada

Estagio Operador Configuracao Stride Saida
Input Conv 3 x 3 3 — 32, BN, ReLU6 2 112 x 112 x 32
MBConvl  MBConv 32— 16,3 x3 1 112 x 112 x 16
MBConv6  MBConv 16 — 24, 3 x 3 2 (12 bloco) 56 x 56 x 24
MBConv6  MBConv 24 — 40, 5x 5 2 (12 bloco) 28 x 28 x 40
MBConv6  MBConv 40 — 80, 3 x 3 2 (12 bloco) 14 x 14 x 80
MBConvé  MBConv 80 — 112, 5 x5 1 14 x 14 x 112
MBConv6  MBConv 112 - 192, 5 x5 2 (12 bloco) 7 x 7 x 192
Conv Final Conv 1 x1 192 — 1280, BN, ReLU6 1 7 x7x 1280
Adaptada  Global Pool + Dropout Vetor 1 x 1280 - 1 x 1280
Saida FC + Sigmoid 1280 — 1 - Score de Dificuldade (0 a
1)

5.2.3 Politica de saida

A politica proposta é formalmente definida como segue:
Dado um valor d € [0, 1], retornado pelo Estimador de Dificuldade, e um conjunto de n

saidas S = {s1,52,...,8,}, 0 intervalo [0,1] é dividido em n regides por n — 1 limiares t;,
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onde cada limiar é definido como:
1 .
ti=—, parai=1,2,...,n—1.
n
A saida s, € S é selecionada de acordo com a seguinte regra:
sk é escolhida sety_1 < d < ty,

ondetg=0et, =1.
Assim, para cada d, a inferéncia é direcionada para a saida correspondente s, com base

na dificuldade estimada da entrada e nos limiares predefinidos.

5.2.4 Metodologia do Detector Multi-Exit

A arquitetura base escolhida para o desenvolvimento do detector multi-exit é o Single Shot
MultiBox Detector (SSD), devido a sua simplicidade estrutural e eficiéncia. Sua arquitetura é
composta por um backbone claramente delimitado, neste projeto uma ResNet101, que extrai
as caracteristicas das imagens, e uma série de camadas adicionais destinadas a extracdo de
features em um niimero maior de escalas. Um aspecto distintivo do SSD é a auséncia de inter-
conexdes complexas ou retroalimentacoes, caracteristicas que tornam a arquitetura modular e

relativamente facil de customizar.

5.2.5 Estrutura da Arquitetura

A arquitetura de base adotada neste trabalho é o SSD, ao qual foi incorporada a Res-
Net101 como backbone para extracdo de caracteristicas. A escolha dessa rede se justifica pela
necessidade de mitigar as limitacGes observadas no SSD original, que empregava a VGG16
como backbone e demonstrou desempenho insatisfatério em experimentos preliminares. Esse
baixo desempenho dificultou tanto a comparaciao entre o modelo de referéncia e o sistema
proposto quanto a avaliacdo das melhorias introduzidas.

Por sua vez, a ResNet101, gracas a maior profundidade e ao potencial de aprender repre-
sentacdes mais discriminativas, fornece feature maps de melhor qualidade.

Para a tarefa de deteccdo, a ResNet101 preserva saidas intermediarias de camadas especi-
ficas para gerar feature maps em miltiplas resolucdes. As camadas selecionadas para retorno

Sao.



90

» ‘layerl.2.conv3‘: Saida da ultima convolucdo do primeiro bloco residual, gerando um

feature map com C; = 256 canais.

» ‘layer2.3.conv3‘: Saida da Gltima convolucdo do segundo bloco residual, com Cy = 512

canais.

» ‘layer3.22.conv3‘: Saida da dltima convolucdo do terceiro bloco residual, com C3 =

1024 canais.

» ‘layer4.2.conv3‘: Saida da ultima convolucdo do quarto bloco residual, com C; = 2048

canais.

Os feature maps extraidos dessas camadas possuem resolucdes decrescentes devido ao uso
de convolucdes com stride e operacdes de pooling ao longo da rede, permitindo que diferentes
camadas capturem caracteristicas em escalas distintas.

Para complementar os feature maps da ResNet101, o modelo adiciona trés camadas con-

volucionais extras. Essas camadas sdo projetadas para:
» Reduzir progressivamente a resolucdo espacial dos feature maps.
» Adaptar o niimero de canais de saida para niveis adequados de abstracdo em cada escala.
Cada camada adicional é composta por duas operacdes:

1. Convolucdo 1 x 1: Reduz a dimensionalidade dos canais de entrada (Cj,) para uma

dimens3o intermediaria (Cniq). Formalmente:
flxl(l') = ReLU(Conlel(x, W1x1)>7

onde Wi, € REmiaxCinx1x1 s34 o5 pesos do filtro.

2. Convolucido 3 x 3 com stride 2: Reduz a resolucdo espacial do feature map (H xW —

H/2 x W/2). Formalmente:
f3><3([E) = RELU(COHV3X3($, ngg)),
onde Wiy 5 € RCuxCmiax3x3 s36 o5 pesos do filtro.

Essas operacdes sao combinadas para formar trés camadas sequenciais, cada uma gerando

um novo feature map. A tabela abaixo resume os parametros dessas camadas adicionais:



91

Tabela 9 — Parametros das Camadas Adicionais

Camada | C}, | Chig | Cout
Extral 2048 | 512 | 512
Extra2 512 | 256 | 256
Extra3 256 | 256 | 256

A saida total do backbone e das camadas extras é um conjunto de sete feature maps,
com resolucGes decrescentes. Esses mapas sdo utilizados para detectar objetos em diferentes

escalas. A ordem das resolucdes é definida como:
{Hy x Wy, Hy x Wa, ..., H; x Wz},
onde H;y1 = H;/2 e Wi 1 = W;/2. O nimero de canais associados a cada mapa é dado por:
{C1, Cs, Cs,Cy, Cs5, C, Cr} = {256,512, 1024, 2048, 512, 256, 256}

Cada feature map é associado a um conjunto de default boxes com diferentes proporcdes de
aspecto ({1.0,2.0,0.5,3.0}) e escalas especificas ([0.05,0.15,0.3,0.45,0.6,0.75,0.85,1.0]). O
numero total de caixas geradas por mapa é proporcional ao tamanho do mapa e ao nimero

de proporcées de aspecto.

5.2.6 Fluxo Geral

1. A entrada é processada pela ResNet101, gerando quatro feature maps.

2. Esses mapas sdo suplementados pelas camadas adicionais, formando um conjunto de

sete mapas.

3. Cada feature map é utilizado para prever classes e localizacdes para os default boxes

associados.

Essa arquitetura combina profundidade, eficiéncia computacional e suporte a deteccao em

multiescalas, tornando-a uma base robusta para o desenvolvimento do modelo modificado.
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Figura 40 — Ilustragdo do SSD implementado com a Resnet101 como backbone, o modelo
base. Figura elaborada pelo autor.

5.2.7 Insercdao de Ramos no Modelo e Principais Modificacoes

Neste trabalho, as modificacGes realizadas na arquitetura original serdo apresentadas em
dois niveis de detalhamento. Primeiramente, serd fornecida uma descricao genérica das al-
teracGes, com o objetivo de introduzir os conceitos fundamentais e o racional por tras das
mudancas propostas. Posteriormente, serdo descritos os detalhes especificos e as particulari-
dades da versdo da arquitetura testada neste projeto.

A principal modificacdo realizada na arquitetura do SSD ¢ a introducao de ramos de saida
antecipadas em pontos arbitrarios ao longo do backbone. Esses ramos sao projetados para
fornecer saidas intermediarias, possibilitando que a inferéncia seja encerrada antecipadamente
com base na dificuldade da entrada. Cada ramo consiste em uma conexdo dedicada entre as
saidas das camadas anteriores e um detector especifico associado a essa saida. O caminho
entre a camada de entrada e a Gltima saida é idéntico ao modelo base.

Adaptacao das Features e Estrutura dos Ramos: Para garantir a compatibilidade en-
tre as saidas do backbone e os detectores intermedidrios, cada ramo é estruturado como uma
sequéncia de camadas convolucionais. Essas convolucdes tém a funcdo de refinar as caracteris-
ticas extraidas das camadas anteriores, ajustando tanto a dimensionalidade dos canais quanto
a resolucdo espacial dos feature maps. Apds essa sequéncia de convolucdes, as caracteristi-
cas refinadas s3o processadas pelas camadas extras previamente descritas, responsaveis por
produzir os feature maps adicionais com maior abstracdo e suporte a detecces em multiplas
escalas.

Detectores Dedicados: Cada ramo inclui um detector completo e independente, proje-
tado para realizar a deteccdo de objetos com base nas caracteristicas extraidas e refinadas ao

longo do ramo. A estrutura desses detectores é idéntica a do detector principal, garantindo
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consisténcia entre as saidas intermediarias e finais. Os parametros, como ncoras, escalas e
proporcoes de aspecto, sdo configurados uniformemente em todos os detectores, assegurando

que as predicoes sejam interpretadas de forma consistente em toda a arquitetura.
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Figura 41 — Tlustracdo do SSD modificado com uma saida antecipada. Figura elaborada
pelo autor.

O backbone da arquitetura é estruturado como uma sequéncia de blocos residuais. inde-
xados, onde cada bloco, denotado por B,, para n € {0,1,...,m}. No caso da Resnetl01,

m =33

onde:

= 1 é a entrada do bloco.

» F(z,0,) é a transformac3o aprendida pelo bloco, composta pelas convolucdes e ativa-

cSes RelLU, com ©,, representando os pesos associados as convolucdes do bloco.

Para a insercdo de uma saida antecipada (early exit), escolhe-se um indice n tal que
0 < m < m, onde n determina o ultimo bloco residual a ser executado antes da saida

antecipada. Na arquitetura ResNet101, cada saida antecipada é posicionada apds a conclusao
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de um bloco residual completo, ou seja, imediatamente apds a soma da conexao residual e a
aplicacao da ultima funcdo de ativacdo ReLU do bloco B,,.

A estrutura de um ramo antecipado inserido apds o bloco residual B,, consiste em uma
sequéncia de operacdes definidas como segue:

Uma camada convolucional é aplicada diretamente sobre a saida do bloco residual, formal-

mente representada por:

h, = fconv(Bn(X)vezz) (51)

onde B,(x) = x + F(x,0,), com F(x,0,) representando a transformacdo aprendida pelo
bloco residual. O niimero de canais de entrada da convoluc3o é igual ao nimero de canais de
saida do bloco residual anterior. Essa convolucdo tem o objetivo de refinar as representacdes
extraidas e garantir compatibilidade dimensional para as operacdes subsequentes.

Depois, uma funcdo de ativacdo ReLU é aplicada a saida da convolucdo, introduzindo

ndo-linearidade e aprimorando a capacidade discriminativa das representacdes extraidas:

h'e" = RelLU(h”) (5.2)

O feature map resultante, h,,, é utilizado diretamente pelo detector dedicado, mas nao
é a Unica fonte de informacao para as predicdes. De maneira similar ao modelo base, esse
feature map também é processado por uma sequéncia de camadas extras (extra layers) que
geram novos feature maps em escalas menores. Esses feature maps adicionais complementam
as informacdes extraidas, possibilitando que o detector dedicado realize predicdes de objetos
em multiplas resolucdes e escalas.

Dessa forma, o ramo antecipado mantém a capacidade multiescala caracteristica do back-
bone principal, assegurando que as predicdes sejam realizadas com base em representacoes
refinadas e escalaveis. Essas extra layers adicionais sao projetadas para compensar os feature
maps que n3o foram gerados devido a execucao parcial do backbone. Entretanto, como o ni-
mero de feature maps disponiveis e seus formatos (shapes) variam dependendo do momento
da interrupcao, os parametros C', e C,,: das camadas convolucionais precisam ser ajustados
para cada ponto de saida antecipada. Esses parametros garantem que as dimensGes dos canais
sejam compativeis tanto com o feature map anterior quanto com as representacoes requeridas

para o detector dedicado.
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Por fim, um head-detector dedicado é inserido apds a ativacdao RelU. Esse detector é
estruturalmente idéntico ao utilizado na saida final da rede e realiza a predicao de objetos com

base nas representacdes extraidas. Sua formulacdo pode ser representada como:

yn = fdetector(hslu) (53)

Os parametros deste detector, como anchor generator, escalas, proporcdes de aspecto
e demais hiperparametros, sdo mantidos idénticos ao detector principal da saida final. Essa
escolha preserva a coeréncia do modelo e assegura que as caracteristicas extraidas sejam
interpretadas de forma consistente ao longo dos diferentes ramos.

Neste trabalho, insercdo do ramo antecipado foi realizada apés o décimo bloco da terceira
camada residual (layer3) do backbone. Nesse contexto, o indice n, que representa o posi-
cionamento do ramo na sequéncia de blocos residuais da ResNet101, pode ser formalizado

como:

N = TNjayer1 + Njayer2 + 1Oa

onde:

Niayer1 = 5 € 0 nimero de blocos residuais em layerT;

Njayer2 = 4 € 0 ndmero de blocos residuais em layer2;

10 é o indice do bloco na layer3, onde o ramo foi inserido.

Portanto, o valor de n varia em funcao do indice x e do total acumulado de blocos nas
camadas anteriores, resultando em 17 camadas.

A escolha da quantidade de ramos e suas posicoes impacta diretamente a qualidade do
sistema, porém a andlise detalhada sobre a relacdo e a qualidade das predicdes nas saidas
antecipadas ndo faz parte do escopo deste trabalho. O valor de n foi definido experimental-
mente, buscando um equilibrio entre granularidade e abstracdo, suficiente para demonstrar os
beneficios do sistema proposto. Esse processo considerou tanto a eficacia do modelo quanto
a viabilidade de manter a capacidade multiescala da arquitetura.

A estrutura do ramo antecipado é composta por uma sequéncia de operacdes projetadas

para processar o feature map gerado pela saida B,, do backbone.
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A saida Bj7(x), gerada pelo bloco residual, é processada por uma convolucio inicial, que
ajusta o nimero de canais do feature map para torna-lo compativel com as camadas extras

subsequentes. Essa operacdo é definida como:

hn = fconv(Bn(X>7 9:")7

onde:

= feonv € uma convolucdo 1x1 (nn.Conv2d) com Ci, = bn_out e Cy,x = 2048, configurada

com stride=1 e padding=0.
» h, é o feature map ajustado para o formato de entrada requerido pelos extra layers.

Apds o mapeamento inicial, h, é processado por uma sequéncia de extra layers, que
refinam as representacdes e geram novos feature maps em escalas progressivamente menores.

A estrutura de cada camada extra é detalhada na Tabela [10

Tabela 10 — Configuracao das Eztra Layers

Layer | Convolucdao | Canais de Entrada | Canais de Saida | Kernel Size | Stride
1 1x1 1024 1024 1x1 1
3x3 1024 1024 3 %3 2
2 1x1 1024 1024 1x1 1
3x3 1024 2048 3 %3 2
3 1x1 2048 1024 1x1 1
3x3 1024 512 3x3 2
4 1x1 512 256 1x1 1
3x3 256 256 3x3 2
5 1x1 256 256 1x1 1
3x3 256 256 3x3 2

A saida dos feature maps gerados pelo backbone e pelas extra layers serve como entrada
para o detector dedicado, totalizando sete escalas distintas. Esses feature maps apresentam

resolucdes decrescentes, estruturadas como:

{H1XW1,H2XW2,...,H7XW7},

onde H;yy = H;/2 e W;; = W;/2. O ndmero de canais associados a cada feature map é

dado por:
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{Cl, CQ, Cg, C4, 05, C@, C7} - {256, 512, 1024, 2048, 512, 256, 256}

O detector dedicado em cada escala é estruturalmente idéntico ao modelo base original.
Para cada feature map, o detector aplica as mesmas operacdes de convolucdo, associando
os mapas a conjuntos de default boxes com diferentes proporcdes de aspecto ({1.0, 2.0, 0.5,
3.0}) e escalas predefinidas ([0.05,0.15,0.3,0.45,0.6,0.75,0.85, 1.0]). Essa consisténcia estru-
tural garante que os feature maps de diferentes escalas sejam tratados de maneira uniforme,
preservando a coeréncia na geracdo de predicdes.

Cada default box gerado pelo detector é associado a predicdes de classes e localizacdes de
objetos. O nimero total de caixas geradas por escala é proporcional ao tamanho do feature
map e ao nimero de proporcdes de aspecto especificadas. Essa configuracao permite que o
modelo mantenha sua capacidade de deteccao em multiescala, mesmo nos ramos antecipados,

alinhando-se com a arquitetura do modelo base original.

5.3 FLUXO DE TREINAMENTO COM ABORDAGEM SEQUENCIAL

O treinamento é dividido em trés etapas principais. Na primeira, treina-se o modelo base
utilizando apenas a saida final conectada ao detector principal. Durante essa fase, os pesos do
backbone e do detector principal s3o otimizados para aprender representacoes globais robustas
da base de dados, enquanto os pesos associados aos ramos antecipados (como extra layers
e detectores dedicados) permanecem inativos. Essa estratégia garante que o modelo base
estabeleca uma fundacdo sélida antes de introduzir as saidas antecipadas.

Concluida essa etapa, os pesos das camadas iniciais do backbone sdo congelados, preser-
vando as representacdes aprendidas durante o treinamento inicial. Esse congelamento impede
a necessidade de recalibrar gradientes em partes da rede ja otimizadas, reduzindo o custo com-
putacional e melhorando a estabilidade do processo de aprendizado. Além disso, assegura que
as camadas compartilhadas fornecam informacdes consistentes para todos os ramos, mantendo
a coeréncia entre os diferentes componentes do modelo.

Na dltima etapa, cada ramo antecipado é treinado de forma independente. Durante o trei-
namento de um ramo, apenas as camadas especificas desse ramo, incluindo as extra layers e o
detector dedicado, sdo otimizadas, enquanto os pesos compartilhados do backbone permane-

cem inalterados. O processo envolve a inicializacdo do ramo e o ajuste de seus pesos com base
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nas representacdes intermediarias geradas até o ponto de insercao. Dessa forma, cada ramo se
especializa em escalas especificas de feature maps, evitando interferéncias e garantindo maior
estabilidade ao aprendizado.

Por fim, esse fluxo de treinamento sequencial apresenta vantagens significativas, como
eficiéncia computacional, especializacdo de componentes e independéncia entre os ramos. A
preservacao das representacdes globais permite redirecionar recursos para a especializacao dos
ramos antecipados, ao mesmo tempo em que a independéncia entre eles evita interferéncias
mutuas. Assim, a abordagem assegura a consisténcia do modelo como um todo, pois as repre-
sentacoes compartilhadas servem como alicerce para todas as saidas, mantendo a coeréncia

entre os diferentes componentes.

Pseudocdédigo do Fluxo de Treinamento

Algorithm 6 Treinamento Sequencial com Ramos Antecipados

Require: Conjunto de dados D, épocas de treinamento para o modelo base Fp,se,
Require: épocas de treinamento para cada ramo Fyanch, taxa de aprendizado n
1: Etapa 1: Treinamento do modelo base
2: Inicializar o modelo base, Opase < initialize_model_base()
3: fore<+1... . do
for cada lote (x,y) € D do
f < forward_backbone(x)

4
5:

6: § < forward_detector(f)
7 L <+ compute_loss(y,y)
8 ebase — ebase -0 VQbase£
9 end for

10: end for

11: Etapa 2: Congelamento de pesos compartilhados

12: freeze_shared_backbone_weights()

13: Etapa 3: Treinamento sequencial dos ramos antecipados
14: for cada ramo r € branches do

15: 0, < initialize_branch(r)

16: for e < 1... Epranch do

17: for cada lote (x,y) € D do

18: fihared <— forward_backbone_shared(x)
19: f. < forward_extra_layers(fsared, )

20: ¥, < forward_branch_detector(f,, )
21: L, < compute_loss(§,,y)

22: 0,0, —nVy L,

23: end for

24: end for
25: end for
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5.4 METRICAS DE AVALIACAO

Nesta secao, sao descritas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos
desenvolvidos.

As métricas de desempenho computacionais avaliadas para os modelos incluem:

» Tempo de Inferéncia: O tempo médio necessario para realizar o forward pass de
uma entrada no modelo, excluindo etapas de pré-processamento. Antes da medicao, o
modelo realiza um aquecimento (warm-up) para estabilizar a GPU. Para cada entrada,
sincroniza-se a GPU utilizando torch. cuda.synchronize() e registra-se o tempo total
para multiplas repeticdes. O tempo médio é calculado como a razao entre o tempo total

e o0 nimero de repeticdes.

» Laténcia: Avaliada de maneira similar ao tempo de inferéncia, mas sem a etapa de
warm-up. Cada execucdo é medida individualmente, registrando-se o tempo necessario

para processar uma entrada. O valor médio é calculado a partir de multiplas repeticGes.

» Uso de GPU: Medido como o pico de meméria alocada durante o forward pass. Para
isso, utiliza-se a funcdo torch.cuda.max_memory_allocated(), que registra a maior

quantidade de meméria ocupada pela GPU durante a execucao.

= Operacées de Ponto Flutuante por Segundo (FLOPs): Calculadas utilizando a
biblioteca ptflops. Os FLOPs representam o nimero total de operacdes de ponto
flutuante realizadas pelo modelo para processar uma entrada. O niimero de parametros
do modelo, que indica a quantidade de pesos treinaveis na rede, também é obtido por

meio desta biblioteca.

» Poténcia Consumida: Medida ao longo de um intervalo de tempo utilizando a bibli-
oteca pynvml. A cada intervalo de amostragem, registra-se o consumo de energia da

GPU em watts, calculando-se a média e o pico do consumo durante o periodo.

Essas métricas fornecem uma analise detalhada e quantitativa da eficiéncia computacional
e do desempenho operacional dos modelos, permitindo uma comparacdo robusta entre eles e
avaliando sua adequacdo para diferentes cendrios praticos.

Para a tarefa de deteccdo de objetos, as métricas especificas utilizadas sdo a Precisao

Média (Mean Average Precision, mAP) e o Intersection over Union (loU). Ambas sdo
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amplamente utilizadas na avaliacdo de modelos de deteccao de objetos e fornecem uma visdo
detalhada sobre o desempenho do modelo em identificar corretamente objetos e localizar suas
posicoes nas imagens.

A métrica mAP é uma medida de desempenho global, que avalia a precisao média pon-
derada do modelo em mudltiplos limiares de loU. Essa abordagem permite capturar tanto a
capacidade do modelo de detectar objetos corretamente quanto sua habilidade de lidar com
situacbes mais complexas, como objetos parcialmente ocluidos ou em escalas variadas. Ao uti-
lizar maltiplos limiares, o mAP avalia o equilibrio entre a precisao e a sensibilidade do modelo,
garantindo que ele n3o dependa exclusivamente de um Unico critério de avaliac3o.

O loU, por sua vez, é uma métrica que mede a sobreposicao entre a regido delimitada
pelo modelo (bounding box predita) e a regido real (ground truth). Embora sua definicdo
matematica ja tenha sido apresentada, sua aplicacdo pratica reflete diretamente a qualidade
da localizacdo espacial dos objetos. Um alto valor de loU indica que o modelo é capaz de gerar
previsoes que se alinham bem com os objetos reais, enquanto valores baixos sugerem erros na
localizacao ou no dimensionamento das caixas preditas.

Em conjunto, essas métricas fornecem uma avaliacdo robusta do modelo, considerando
tanto a precisao na classificacdo dos objetos quanto a qualidade da localizacdo espacial. En-
quanto o loU avalia cada predicao individualmente, o mAP sintetiza o desempenho global do
modelo ao longo de diversas classes e limiares, oferecendo uma visdo geral de sua eficacia.

No contexto do conjunto de dados KITTI, que apresenta desafios especificos como cenéarios
complexos, oclusdes e objetos em escalas variadas, o uso combinado de mAP e loU é par-
ticularmente relevante. Essas métricas permitem nado apenas avaliar o desempenho absoluto
do modelo, mas também identificar possiveis limitacGes em cenéarios desafiadores, orientando
ajustes futuros na arquitetura ou nos processos de treinamento.

Por fim, a andlise conjunta dessas métricas com as demais, como o tempo de inferéncia e
o uso de recursos computacionais, possibilita uma avaliacdo holistica do modelo. Isso garante
que o desempenho seja mensurado n3o apenas pela precisao na deteccao, mas também pela

eficiéncia computacional e adequacdo a aplicacdes praticas.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 INTRODUCAO

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar o desempenho do
sistema proposto e de seus componentes em diferentes cenarios, em comparacdo com o SSD
com ResNet101 como modelo "base". Os experimentos foram projetados para investigar tanto
a eficacia de cada médulo quanto o comportamento do sistema integrado. A base de dados foi
utilizada em diferentes configuracdes, explorando a distincao de dificuldade entre os exemplos
e o impacto dessa distincdo no desempenho do modelo.

Os experimentos abordam:

= (5.3.1) o treinamento e avaliacdo do estimador de dificuldade.

= (5.3.2) A avaliacdo dos modelos base, e do modelo multi saidas, em termos de eficiéncia

computacional.

= (5.3.3) A avaliagdo dos modelos base, e e do modelo multi saidas, treinados e testados

na base de dados completa, sem distincao de dificuldade.

= (5.3.4) A avaliacdo dos modelos base, e do modelo multi saidas, treinados sem distin¢do

de dificuldade e testados em cada classe de dificuldade.

= (5.3.5) A avaliagcdo dos modelos base, e do modelo multi saidas, treinados com distin¢do

de dificuldade e testados na classe de dificuldade em que foi treinado.

= (5.3.4) A avaliacdo do sistema completo.

(3) a avaliacdo das saidas do modelo dindmico sem distingdo de dificuldade, (4) a analise da
relacdo entre os scores de dificuldade e o desempenho em diferentes classes de complexidade,
(5) a especializacdo dos ramos do modelo dindmico em conjuntos de dados especificos de

dificuldade e (6) a avaliagdo do sistema completo integrando todas as partes do modelo.
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6.2 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

6.2.1 Ambiente Experimental

O ambiente experimental foi configurado com uma maquina equipada com o sistema ope-
racional Ubuntu 20.04, 64 GB de RAM e uma GPU NVIDIA RTX 3090, assegurando desem-
penho suficiente para o treinamento e avaliacdo de redes neurais complexas. O treinamento
foi conduzido utilizando o framework PyTorch 2.0, com implementacdes customizadas para os

modelos base e dinamico.

6.2.2 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram realizados utilizando a base de dados K/T T/, obtida e pré-processada
por meio da plataforma Roboflow (KRAUSS, 2022)). A base ja foi disponibilizada com uma di-
visdo fixa entre os conjuntos de treinamento, validacdo e teste, garantindo consisténcia entre
os modelos avaliados. Os exemplos em cada conjunto sdo idénticos para todos os modelos
testados, variando apenas os rétulos utilizados: o estimador de dificuldade utiliza os scores de
dificuldade como rétulos, enquanto os modelos base e dindmico utilizam as bounding boxes e
as classes de objetos.

Os scores de dificuldade, utilizados como rétulos no treinamento do estimador, foram
calculados automaticamente a partir de uma metodologia descrita previamente.

O pré-processamento incluiu o redimensionamento das imagens para uma resolucio de
300 x 300, compativel com o SSD, além de transformacdes de dados como random flipping
horizontal com probabilidade 0.5, ajustes aleatérios de brilho e contraste com probabilidade
0.2 e normalizag3o utilizando os valores padrdo do ImageNet (mean = (0.485,0.456, 0.406),
std = (0.229,0.224,0.225)).

Além disso, cada subsecdo correspondente aos experimentos realizados detalha as configu-
racoes especificas, como taxa de aprendizado, otimizador e niimero de épocas, proporcionando
clareza e reprodutibilidade. Essa organizacdo modular permite compreender como as diferentes

configuracoes afetam os resultados de cada experimento.
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6.3 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

6.3.1 Modelo Estimador de Dificuldades

O treinamento foi conduzido utilizando a base KITTI, com os escores de dificuldade produ-
zidos pela metodologia anteriormente descrita, com transformacGes para aumentar a robustez
do modelo, incluindo random resized cropping, horizontal flipping e normalizac3o.

Os dados foram organizados em batches de tamanho 100, e o treinamento foi realizado
utilizando o otimizador SGD com taxa de aprendizado inicial de 0.001, momento de 0.9 e fator
de weight decay de 10~%. O ajuste da taxa de aprendizado foi gerenciado por um agendador
ReduceLROnPlateau, que reduzia a taxa em um fator de 0.1 sempre que a perda de validacdo
ndo melhorava por 5 épocas consecutivas. O treinamento ocorreu por até 200 épocas, com
um critério de early stopping de 30 épocas sem melhoria na perda de validacao.

Para facilitar a rastreabilidade e andlise do treinamento, foram utilizados MLflow e Ten-
sorBoard para registro de métricas e armazenamento dos modelos intermediarios. O melhor
modelo, determinado com base na menor perda de validacdo registrada, foi salvo automa-
ticamente. Além disso, o estado do treinamento foi mantido para permitir retomadas caso
necessario.

O modelo desenvolvido foi treinado para realizar uma tarefa de regressao, mapeando valo-
res no intervalo continuo [0, 1]. Para fins de anélise de desempenho, os valores preditos foram
discretizados em duas categorias: amostras com valores inferiores ou iguais a 0,5 foram clas-
sificadas como pertencentes a classe "facil", enquanto valores superiores a esse limiar foram
atribuidos a classe "dificil". Essa estratégia permitiu uma avaliacdo do modelo sob uma pers-
pectiva binéria, facilitando a interpretacdo dos resultados em um contexto pratico. Com essa
separacao, 448 de 747 imagens foram classificadas como facil.

A abordagem adotada resultou em uma acuracia de 89%, evidenciando uma capacidade
satisfatéria do modelo em distinguir entre as duas classes definidas. Além disso, a eficiéncia
computacional foi avaliada por meio da laténcia inferencial, a qual foi medida em 0,0009
segundos por amostra. Cabe destacar que essa laténcia representa o tempo de processamento
fundamental do modelo, sendo que quaisquer laténcias subsequentes em sistemas que utilizam

essa predicao ja incluem esse tempo como base.
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6.3.2 Estratégia Comparativa e Discussao dos Resultados

A avaliacdo comparativa foi estruturada para analisar a relacdo entre o desempenho em
termos de mAP e as métricas de eficiéncia computacional (/aténcia, tempo de inferéncia, uso
de meméria GPU, pardmetros e FLOPs) entre o modelo base (SSD original) e o modelo
dindmico com saidas antecipadas (early exits). A ideia central é compreender os trade-offs
entre a reducdo do custo computacional e a perda de desempenho em deteccao de objetos.

A comparacido incluiu os seguintes modelos:

= Modelo base (SSD original): Avaliado em todas as amostras, utilizando a saida final

para predicoes.

= Modelo dindmico - Saida antecipada (ramo 1): Avaliado em todas as amostras,

com foco na primeira saida intermediaria.

= Modelo dindmico - Saida final (ramo 2): Avaliado em todas as amostras, represen-

tando o comportamento equivalente ao modelo base.

Cada modelo foi treinado a partir de pesos pré-treinados no ImageNet, uma taxa de apren-
dizado de 10~%, batch size de 96, e por 400 épocas. Além disso, foi utilizada precisdo mista
(FP16) e o StepLR como learning rate scheduler. A loss function utilizada foi a padrdo im-
plementada no SSD do torchvision, incluindo a combinacdo de Cross-Entropy Loss para
classificacdo e Smooth L1 Loss para regressdo das bounding boxes. As métricas avaliadas
incluem mARP, laténcia, tempo de inferéncia, uso de memoéria GPU, niimero de pardmetros e
FLOPs.

O resultado esperado era que a saida antecipada (ramo 1) apresentasse uma reducdo
significativa nas métricas de eficiéncia computacional (laténcia, meméria e FLOPs), mas com

uma perda consideravel em mAP, devido a menor profundidade da rede até este ponto.

Tabela 11 — Média das métricas para o modelo Original e a saida antecipada, incluindo
Max Memory GPU, e a diferenca percentual.

Métrica Original - Saida final Saida antecipada na 17a camada. Dif. (%)
Laténcia (s) 0.01493 0.01103 26.08%
InferenceTime (s) 0.01517 0.01096 27.77%
Max Mem GPU (MB) 540.26 314.17 41.89%
Consumo Energético (W) 174.57 154.80 11.33%
Params 5297 M 21.68 M 59.07%

FLOPs (GMac) 18.00 11.61 35.50%
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A Tabela[11]ilustra como a saida antecipada, inserida na 172 camada do SSD, se compara
ao modelo original (saida final) em termos de custo computacional. Observa-se uma reduc¢do
significativa na laténcia (26,08%), no tempo de inferéncia (27,77%) e no uso de meméria GPU
(41,89%), além de uma diminuicdo de 11,33% no consumo energético. A queda no niimero de
parametros (59,07%) e de FLOPs (35,50%) reforca a economia de recursos propiciada pela
abordagem de early exit.

Esses resultados indicam que interromper o processamento mais cedo pode ser vantajoso
em cendrios com restricoes de tempo de resposta, de memdria ou até mesmo de consumo de
energia, ainda que, potencialmente, haja impacto no mAP — aspecto que serd comentado na
analise subsequente sobre o desempenho em deteccdo de objetos. Dessa forma, fica evidente o
trade-off entre preservar a precisdo maxima do modelo (saida final) e promover uma execugdo
mais leve (saida antecipada), cabendo ao projetista de sistemas decidir qual estratégia é mais

adequada as exigéncias e limitacdes de cada aplicacdo.

6.3.3 Analise dos Resultados - Base de testes completa

Tabela 12 — Média das métricas para o modelo Original e o Truncado, incluindo Max
Memory GPU, e a diferenca percentual.

Métrica Base - Saida 2 Saida antecipada - Ramo 1 Dif. (%)
Laténcia (s) 0.01493 0.01103 26.08%
Inference Time (s) 0.01517 0.01096 27.77%
Max Mem GPU (MB) 540.26 314.17 41.89%
Params 52.97 M 21.68 M 59.07%
FLOPs (GMac) 18.00 11.61 35.50%

Entretanto, essa reducdo veio acompanhada de uma perda consideravel no desempenho
de deteccdo, conforme mostrado na Tabela [14 O mAP para a saida antecipada (ramo 1)
foi de apenas 29.45%, comparado a 56.07% do modelo base e da saida final (ramo 2).
Esse resultado reflete a limitacdo das representacdes intermediarias extraidas em camadas
mais rasas do backbone, que possuem menor capacidade de discriminacdo em comparacao as
representacoes geradas em camadas mais profundas.

Por outro lado, a saida final do modelo dindmico (ramo 2) apresentou desempenho equi-
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Tabela 14 — mAP e IoU para o modelo base e as saidas do modelo dindmico.

Modelo Treinado em Avaliado em mAP
Modelo Base Base completa Base completa 56.07%
Saida Final - Ramo 2 Base completa Base completa 56.07%

Saida Antecipada - Ramo 1 Base completa Base completa 29.45%

valente ao do modelo base, com mAP de 56.07%. Isso demonstra que as modificacdes in-
troduzidas para suportar saidas antecipadas ndo impactaram negativamente a capacidade da
saida final em comparacdo com o SSD original.

Esses resultados corroboram a expectativa inicial de que saidas antecipadas podem propor-
cionar ganhos substanciais de eficiéncia computacional, especialmente para aplicacoes onde
trade-offs de desempenho em deteccdo sdo aceitdveis. A analise também reforca a impor-
tancia de balancear a profundidade e a granularidade das representaces ao projetar saidas

antecipadas, de forma a minimizar perdas em mAP.

6.3.4 Analise dos Resultados por Nivel de Dificuldade

O threshold de 0.4 para separar imagens faceis de dificeis foi definido empiricamente,
considerando a distribuicdo geral dos scores, conforme apresentado na Figura [42] Observa-se
que a distribuicdo dos scores é aproximadamente simétrica, com a maior parte das amostras
concentrada na faixa entre 0.3 e 0.5, indicando que a maioria das imagens apresenta uma
dificuldade intermediaria. O valor de 0.4 foi escolhido para segmentar as imagens de modo
a separar um subconjunto significativo de exemplos mais simples (abaixo de 0.4) e exemplos
mais complexos (acima de 0.4).

Essa divisdo, embora empirica, permite avaliar o impacto do nivel de dificuldade no desem-
penho dos modelos. Em trabalhos futuros, uma anéalise mais robusta podera explorar técnicas
de clusterizacao ou validacdo cruzada baseada no desempenho do modelo para determinar um
threshold mais otimizado. No entanto, os resultados obtidos sugerem que a escolha de 0.4
é suficiente para validar a metodologia proposta e avaliar as diferencas de desempenho entre
niveis de dificuldade.

A decisao de treinar os modelos na base completa, sem distincao prévia de dificuldade,
tem como objetivo investigar como os modelos reagem a diferentes niveis de complexidade

sem priorizar ou adaptar-se a um subconjunto especifico durante o treinamento. Isso permite
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Figura 42 — Distribuicao Geral de Scores de Dificuldade.

observar as limitacOes e vantagens de cada saida do modelo dindmico em relacdo ao modelo
base, avaliando sua capacidade de generalizacao.

Treinar na base completa também fornece um ponto de partida para comparacdes futuras,
onde os ramos do modelo dindmico serdo especializados em subconjuntos especificos (imagens
faceis ou dificeis). Essa abordagem sequencial demonstra como a introducdo da distincdo de
dificuldade pode impactar o desempenho geral e a eficiéncia do sistema.

A Tabela apresenta os valores de mAP para o modelo base e para os dois ramos do
modelo dindmico, avaliados separadamente nos subconjuntos de imagens faceis (448 amostras)
e dificeis (299 amostras). E importante destacar que os modelos foram treinados na base
completa, sem distincdo de dificuldade, e posteriormente avaliados nos subconjuntos.

Tabela 15 — mAP para o modelo base e as saidas do modelo dindmico, avaliados separa-
damente nos subconjuntos de imagens faceis e dificeis.

Modelo Imagens Imagens
Faceis (%) Dificeis (%)
Modelo SSD300 Original 65.85 43.64
Modelo Proposto — (Ramo Final Especializado) - 55.40
Modelo Proposto — (Ramo Antecipado Especializado) 54.81 -

Os resultados mostram que o ramo antecipado (ramo 1) apresenta um desempenho inferior
tanto para imagens faceis quanto para imagens dificeis, enquanto o ramo final (ramo 2)
mantém um desempenho semelhante ao modelo base. Essa discrepancia é justificada pela

arquitetura do modelo: o ramo antecipado é menos profundo, extraindo representacoes mais
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6.3.5 Treinamento e Avaliacao dos Ramos Especializados

Neste experimento, cada ramo do modelo dinamico foi treinado separadamente nos sub-
conjuntos de imagens faceis e dificeis, enquanto o backbone comum permaneceu congelado
para preservar as representacoes gerais aprendidas no treinamento inicial. A divisdo das ima-
gens nos dois subconjuntos foi realizada utilizando o threshold de 0.4, definido empiricamente
conforme discutido anteriormente. A especializacdo permitiu ajustar os pesos dos ramos para as
caracteristicas especificas de cada nivel de dificuldade, visando validar a eficacia da abordagem
proposta.

Durante o fine-tuning, foi utilizada uma taxa de aprendizado reduzida em le-2, uma estraté-
gia essencial para evitar grandes perturbacGes nos pesos, garantindo que o modelo convergisse
adequadamente para as caracteristicas especificas de cada subconjunto sem superespecializar-

Se.

Tabela 17 — mAP para os ramos especializados apos fine-tuning nos subconjuntos de ima-
gens faceis e dificeis.

Modelo Imagens Faceis (%) Imagens Dificeis (%)
Modelo SSD300 Original 65.85 43.64

Modelo Proposto — Saida Final (Ramo - 55.40

2 Especializado)

Modelo Proposto — Saida Antecipada 54.81 -

(Ramo 1 Especializado)

Os resultados apresentados na Tabela mostram que a especializacdo dos ramos levou
a melhorias significativas no mAP, particularmente no ramo dedicado as imagens dificeis.
Para este ramo, o desempenho aumentou de 43.64% para 55.40%, quando comparado ao
modelo treinado na base completa e avaliado apenas nas imagens dificeis. Esse resultado era
esperado, pois o treinamento agora se concentrou exclusivamente nas imagens mais complexas,
permitindo um ajuste mais refinado dos pesos. Por outro lado, o ramo especializado em imagens
faceis apresentou uma queda no mAP, de 65.85% para 54.81%. Essa reducdo, embora notavel,
é menor do que a observada para o ramo antecipado no experimento anterior, indicando que
as representacGes mais simples exigidas pelas imagens faceis sdo adequadamente ajustadas

durante o fine-tuning.
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Esses resultados reforcam a validade da abordagem proposta de divisdo do treinamento
por dificuldade. O aumento do mAP para os ramos especializados valida a hipotese de que a
separacao dos dados por niveis de dificuldade permite modelos mais eficazes e adaptados as
caracteristicas especificas de cada classe de dificuldade.

Esses resultados indicam que a especializacdo no treinamento é uma estratégia eficaz para
aumentar o desempenho em cenérios especificos, como mostrado pelas melhorias substanciais
nos ramos dedicados as imagens dificeis. Contudo, a andlise limitada as imagens faceis e
dificeis destaca a necessidade de estratégias adicionais para lidar com exemplos de dificuldade

intermediaria, tornando este um aspecto importante para futuros trabalhos.

6.3.6 Resultados do Sistema Completo

O sistema completo, que incorpora a politica de decisdo com base nos scores de dificuldade,
apresentou resultados que equilibram eficiéncia computacional e desempenho em deteccdo de
objetos. A Tabela resume as métricas avaliadas, incluindo mAP, loU, consumo médio de

memodria GPU, tempo médio de inferéncia e consumo médio de energia.

Tabela 19 — mAP, IoU e métricas de eficiéncia computacional para o sistema completo.

Modelo mAP  Memoéria GPU (MB) Tempo de Inferéncia (s) Poténcia (W)
Modelo Base (SSD300 original) 56,07% 540,26 0,01517 174,57
Sistema Dinamico Proposto 55,16% 448,76 0,01349 149,94
Ganho (%) -1% 16,75% 11,10% 14,09%

Os resultados indicam uma leve reducdo de 1% no mAP em relacdo ao modelo base, en-
quanto as métricas de eficiéncia computacional apresentaram melhorias significativas: reducao
de 16, 75% no uso de meméria GPU, 11, 10% no tempo de inferéncia e 14, 09% no consumo de
energia. Esses ganhos justificam a adocdo do sistema dindmico em aplicacdes onde a eficiéncia
computacional é uma prioridade.

A reducao no mAP era esperada, dado que os ramos individuais apresentaram desempenho
ligeiramente inferior ao modelo base. Esse resultado pode ser atribuido a menor profundidade
do ramo antecipado (ramo 1) e a politica de decisdo, que, embora eficiente, pode ocasio-
nalmente alocar imagens de maior dificuldade para ramos menos adequados. Essa limitacao
reforca a necessidade de melhorias na politica de decisdo, como a anélise mais aprofundada

do impacto do threshold utilizado.
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Comparacao sem YOLOv2
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Figura 43 — Comparacao entre modelo base e o sistema proposto. Figura elaborada pelo
autor.

No entanto, os ganhos nas métricas de eficiéncia sdo substanciais e demonstram que a
abordagem proposta é valida para cenérios com restricoes de recursos computacionais, como
sistemas embarcados e aplicacoes em tempo real. Além disso, a leve perda de mAP sugere
que ha espaco para otimizacdes adicionais, tanto na arquitetura quanto na politica de decis3o,
para potencializar os beneficios sem comprometer o desempenho.

A proporcao de imagens classificadas como faceis e dificeis foi analisada anteriormente,
com o threshold de 0,4 sendo consistente em todos os experimentos. Ajustes nesse threshold
poderiam influenciar as métricas finais, mas essa analise foi deixada como trabalho futuro,
pois foge do escopo atual.

Por fim, os resultados apresentados sugerem que o sistema completo é robusto e eficiente,
com potencial para ser implementado em aplicacGes praticas. Contudo, sua generalizac3o para
bases de dados mais diversificadas e para imagens de dificuldade intermediaria ainda requer

investigacoes adicionais, que serdo abordadas em trabalhos futuros.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

7.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, sao apresentados os principais resultados alcancados ao longo deste tra-
balho, juntamente com reflexdes sobre as contribuices realizadas e suas implicacdes para o
campo de estudo. Além disso, sdo discutidas as limitacGes identificadas no decorrer do de-
senvolvimento, bem como possiveis direcoes para trabalhos futuros que possam expandir ou
aprimorar os métodos e abordagens aqui propostos. A conclusdo visa sintetizar os achados
mais relevantes, contextualiza-los dentro do objetivo geral do projeto e destacar o impacto

potencial das solucoes desenvolvidas em cenérios reais de aplicacao.

7.2 CONCLUSOES

Este trabalho explorou o uso de redes neurais dinamicas aplicadas a deteccdo de objetos,
introduzindo saidas antecipadas para equilibrar precisdo e eficiéncia computacional. O mo-
delo proposto foi baseado no Single Shot Detector (SSD), adaptado para incluir ramificacdes
(branches) capazes de processar imagens com diferentes niveis de dificuldade. A integracdo de
um estimador de dificuldade e uma politica de decisao adaptativa formou o nticleo da solucao
apresentada.

Os experimentos conduzidos validaram a eficacia da abordagem sob miiltiplos aspectos.
Os principais resultados mostram que o sistema dinamico alcancou uma reducdo significativa
em métricas de eficiéncia computacional, como uso de meméria da GPU, consumo energético
e tempo de inferéncia, mantendo uma reduc3o de apenas 1% no mAP em relacdo ao modelo
base. Esse equilibrio evidencia o potencial do sistema para aplicacGes em cenérios onde a
eficiéncia computacional é critica, como em dispositivos embarcados e sistemas auténomos.

Além disso, os experimentos com os ramos especializados reforcaram a eficacia da abor-
dagem de segmentacdo por dificuldade. Quando os ramos foram treinados e avaliados em
subconjuntos especificos de imagens faceis e dificeis, observou-se um aumento consideravel no
mAP, demonstrando que a especializacao contribui para o desempenho do sistema.

Por outro lado, o trabalho também revelou limitacdes importantes. A politica de decisao,
embora funcional, ainda pode ser aprimorada, especialmente para lidar com imagens de difi-

culdade intermediaria. Além disso, ajustes no threshold de classificacao podem trazer ganhos
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adicionais, mas essa analise ndo foi explorada devido a sua complexidade, sendo sugerida como
trabalho futuro.

Em termos metodolégicos, a pesquisa destacou a viabilidade de medir e utilizar a difi-
culdade das imagens para guiar decisbes de inferéncia, apontando para uma nova direcdo no
desenvolvimento de redes neurais dindmicas. A integracao da métrica de dificuldade e a adap-
tacdo da arquitetura SSD para suportar saidas antecipadas foram conquistas fundamentais
que abrem caminho para novas investigacoes nesse campo.

Por fim, os resultados obtidos ndo apenas validam a abordagem proposta, mas também su-
gerem que os ganhos de eficiéncia computacional podem ser ampliados com ajustes adicionais
na arquitetura, nas politicas de decisdo e no treinamento. Este trabalho, portanto, contri-
bui significativamente para a aplicacdo de redes neurais dindmicas em deteccao de objetos,

oferecendo um ponto de partida robusto para futuras pesquisas.

7.2.1 Resumo das Contribuigoes

Este trabalho apresenta contribuicdes significativas no campo de redes neurais dinamicas
aplicadas a deteccao de objetos, abrangendo aspectos metodolégicos, arquiteturais e experi-

mentais. A seguir, resumem-se as principais contribuicoes:

» Proposicao de Early-Exit para Deteccdao de Objetos: Este trabalho apresenta a
segunda proposta conhecida de implementacdo de redes neurais dinamicas com saidas
antecipadas (early-exit) aplicada a deteccdo de objetos. A extensdo para essa tarefa é
desafiadora devido a sua complexidade inerente, e o estudo contribui significativamente

ao adaptar o paradigma para o modelo SSD.

» Desenvolvimento de uma Métrica de Dificuldade: Foi introduzida uma métrica
inédita para quantificar a dificuldade de imagens em tarefas de deteccao de objetos. Essa
métrica, baseada no ground truth, guia decisGes estratégicas de inferéncia, evidenciando

a importancia de considerar a complexidade das entradas.

» Integracao de Estimativa de Dificuldade e Decisao Adaptativa: Além da métrica
de dificuldade, foi desenvolvido um modelo auxiliar que estima esse escore durante a
inferéncia, com baixo custo computacional. Este estimador é integrado a uma politica

adaptativa que decide dinamicamente em qual saida processar cada imagem.
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» Adaptacdo do SSD com Ramificacées de Early-Exit: O trabalho modifica a arquite-
tura original do SSD para incluir saidas antecipadas, detalhando as mudancas estruturais

e metodoldgicas necessarias para sua implementacao.

» Analise de Estratégias de Treinamento: Foram revisadas e implementadas diferentes
estratégias de treinamento para redes multi-exit, abordando os desafios especificos de

integrar ramificacOes de saida e politicas adaptativas em modelos de deteccao de objetos.

» Validacao Experimental Completa: Uma ampla gama de experimentos valida a efica-
cia da abordagem proposta, considerando tanto métricas de precisdo (mAP, loU) quanto
de eficiéncia computacional (tempo de inferéncia, consumo de meméria e energia). Os
resultados demonstram a viabilidade do sistema para aplicacoes praticas, como veiculos

auténomos e dispositivos embarcados.

» ldentificacdo de Limitacées e Direcdes Futuras: S3o discutidas as limitacGes da
abordagem, como a necessidade de ajustes mais robustos na politica de decisdo e a in-
vestigacdo de imagens com dificuldade intermediaria, além de sugerir possiveis melhorias

e novas areas de pesquisa.

7.3 LIMITACOES DO ESTUDO

Apesar dos avancos apresentados, este trabalho possui algumas limitacoes importantes
que devem ser consideradas para futuras pesquisas. Primeiramente, a politica de decisdo uti-
lizada para determinar a saida antecipada foi implementada com base em um threshold fixo
de dificuldade (0.4). Embora funcional, essa abordagem pode ser melhorada para considerar
diferentes critérios adaptativos ou aprender diretamente a partir dos dados. O impacto de ajus-
tar o threshold sobre o desempenho do sistema nao foi analisado, e tal investigacdo poderia
revelar oportunidades para otimizacao.

Outro ponto a ser destacado é a auséncia de uma andlise aprofundada sobre o desem-
penho do sistema ao lidar com imagens de dificuldade intermediaria, que n3o se enquadram
claramente como "faceis"ou "dificeis". Esse cenario representa um desafio pratico em aplica-
¢Oes reais, onde as distribuicdes de dificuldade podem variar significativamente em relacdo ao

conjunto de treinamento.



114

Além disso, o modelo dindmico demonstrou limitacdes em termos de mAP para ramos
individuais, especialmente no caso do ramo antecipado, devido a menor profundidade e ca-
pacidade representacional. Embora esperado, esse comportamento evidencia a necessidade de
explorar arquiteturas mais robustas para esses ramos.

Finalmente, a abordagem proposta foi avaliada em um conjunto de dados especifico com
base no formato COCO, que foi adaptado para o problema. O comportamento do sistema em
bases mais diversificadas, com distribuicGes distintas de dificuldade e caracteristicas visuais, nao
foi explorado. Essa limitacdo representa uma oportunidade de validacdo externa e generalizacao
do método em outros contextos.

Essas limitacOes sugerem a necessidade de investigacoes futuras que aprimorem tanto a
politica de decisdo quanto a arquitetura dos ramos, além de anélises mais amplas sobre a

aplicabilidade do sistema em cenarios mais variados e realistas.

7.4 TRABALHOS FUTUROS

» Estudo Critico da Quantidade e Posicao dos Ramos: Realizar anélises detalhadas
para determinar o nimero ideal de ramos de saida antecipada (early-exit) e suas posicdes
na arquitetura, investigando como essas escolhas impactam o equilibrio entre eficiéncia

computacional e desempenho em deteccdo de objetos.

» Estudo Comparativo entre Métodos de Treinamento: Comparar diferentes estra-
tégias de treinamento, como o treinamento conjunto (joint training) e o treinamento
sequencial (sequential training), avaliando suas vantagens e limitacdes em termos de

desempenho e eficiéncia computacional.

» Meta-Aprendizado para Niveis de Dificuldade: Explorar técnicas de meta-aprendizado
para ajustar automaticamente os niveis de dificuldade, permitindo que o sistema adapte

os escores de dificuldade as caracteristicas especificas dos dados de entrada.

» Ajuste Automatico de Thresholds: Investigar estratégias para ajustar dinamicamente
os thresholds de decisdo da politica, buscando otimizar tanto a precisdo quanto a efici-
éncia computacional. Essa analise pode incluir estudos sobre a sensibilidade do sistema

a diferentes valores de threshold.
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» Avaliacdo em Cenarios Reais: Validar o sistema em cendrios préticos, como veiculos
autonomos e dispositivos moveis, para avaliar sua eficicia em condicGes reais de uso,

considerando restricoes de tempo, energia e recursos de hardware.

» Avaliacdo de Imagens de Dificuldade Intermediaria: Realizar estudos sobre o com-
portamento do sistema ao lidar com imagens de dificuldade intermediaria, que nao se
enquadram claramente como "faceis"ou "dificeis". Isso pode incluir ajustes na politica

de decisdo para considerar niveis intermediarios de dificuldade.

» Exploracao de Arquiteturas Alternativas: Testar outras arquiteturas de redes neurais
para os ramos antecipados, como MobileNet ou EfficientNet, buscando alcancar um

melhor equilibrio entre profundidade, capacidade representacional e custo computacional.

= Otimizacao de Eficiéncia Computacional: Investigar técnicas adicionais, como poda
de modelos (pruning) ou quantizacdo, para reduzir ainda mais o consumo de recursos

computacionais sem comprometer significativamente o desempenho do sistema.

» Impacto de Thresholds Adaptativos: Explorar como diferentes thresholds impactam
o desempenho geral do sistema, tanto em termos de eficiéncia computacional quanto de

precisao, e investigar estratégias de ajuste automatico desses valores durante a inferéncia.

» Analise Comparativa de Impactos: Realizar uma anélise detalhada do impacto de
diferentes decisGes arquiteturais e metodoldgicas no contexto de deteccdo de objetos,
considerando métricas como mAP, tempo de inferéncia, consumo energético e uso de

memoéria da GPU.

» Testes em Outras Bases de Dados: Replicar o experimentos em bases de dados

populares de deteccdo de objeto, como COCO e PascalVOC.

» Comparacao com Trabalhos Relacionados: Foi solicitado acesso ao cédigo dos pro-
jetos listados em trabalhos relacionados, porém nao houve retorno por parte dos autores.

O trabalho futuro consistiria em implementar os artigos para fins comparativos.

7.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma abordagem inovadora para a deteccdo de objetos utilizando

redes neurais dindmicas com saidas antecipadas. Apesar de ser um campo pouco explorado,
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especialmente no contexto de deteccao de objetos, a investigacao aqui realizada se destaca por
abordar tanto os desafios técnicos quanto a validacdo pratica da metodologia. Na literatura
existente, apenas um trabalho aplica saidas antecipadas em modelos de deteccdo, mas ele ndo
detalha os desafios técnicos envolvidos nessa tarefa, tampouco oferece uma analise abrangente
sobre os impactos dessa abordagem em termos de eficiéncia computacional e precisdo.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, demonstrando que a introducdo de saidas ante-
cipadas, combinada com um estimador de dificuldade e uma politica de decisao adaptativa,
pode reduzir significativamente o consumo de recursos computacionais sem comprometer dras-
ticamente o desempenho do modelo em termos de mAP. Contudo, a analise também revelou
que ainda ha muito espaco para melhorias.

Limitaces como a sensibilidade ao threshold de dificuldade, o desempenho em imagens
de dificuldade intermediaria e a possibilidade de otimizacGes adicionais nos ramos e na politica
de decis3o indicam que o sistema proposto é apenas um ponto de partida. Avancos futuros
podem incluir o desenvolvimento de politicas de decisao mais sofisticadas, ajustes automaticos
de thresholds, a exploracao de arquiteturas alternativas para os ramos e a validacao do sistema
em cendrios mais variados e realistas.

Portanto, este trabalho n3o apenas contribui para o avanco do estado da arte em redes
neurais dindmicas aplicadas a deteccdo de objetos, mas também lanca as bases para abor-
dagens mais sofisticadas que possam explorar todo o potencial desse paradigma. Acredita-se
que os resultados apresentados servirdo como inspiracdo e referéncia para futuras pesquisas,
promovendo o desenvolvimento de sistemas mais adaptaveis, eficientes e robustos no campo

da visdo computacional.
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