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ABSTRACT

This paper aims to compare the convolutional neural networks
(CNNs): ResNet50, InceptionV3, and InceptionResNetV2 tested with
and without pre-trained weights on the ImageNet database in order
to solve the scene recognition problem. The results showed that the
pre-trained ResNet50 achieved the best performance with an aver-
age accuracy of 99.82% in training and 85.53% in the test, while the
worst result was attributed to the ResNet50 without pre-training,
with 88.76% and 71.66% of average accuracy in training and testing,
respectively. The main contribution of this work is the direct com-
parison between the CNNs widely applied in the literature, that is,
to enable a better selection of the algorithms in the various scene
recognition applications.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento de cena, o processo de categorizar imagens em
diferentes classes (por exemplo, costa, rodovia, rua, quarto e loja), é
um problema desafiador, importante no campo de visdo computaci-
onal [1]. No 4mbito do reconhecimento de cenas existem diversas
classificacdes como as macro-classes: interior e exterior de ambi-
entes, cenas urbanas e naturais. Elas podem ser subdivididas em
classes como montanha, quarto, loja, mar, prédios, entre outras.

Reconhecimento de cena é uma tarefa complexa na visdo com-
putacional, pois aborda o problema de onde determinado objeto
se encontra, como num quarto, numa cozinha ou numa rua. Tal
tarefa é amplamente utilizada em muitos aspectos, por exemplo,
no planejamento de caminhos roboéticos, analise de conteudo de
video, recuperacdo de imagens baseada em contetdo e vigilancia
por video [2].

A rede neural artificial (RNA) é uma técnica bio-inspirada que
apos a apresentacdo de um conjunto de dados e um processo de
treinamento é capaz de aprender e se adaptar para a realizacio de
diversas tarefas. Com a possibilidade de aprendizagem e adaptacéo
os modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e
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situacdes que ndo foram totalmente definidas no inicio do treina-
mento. Tais caracteristicas tornam esses modelos cada vez mais
atrativos na utilizacdo em técnicas de processamento de imagem,
reconhecimento de padréo, problemas de classificagdo, controle de
processos, etc. [3].

As redes neurais convolucionais (RNCs) sdo utilizadas no pro-
cessamento de imagens, videos, voz e dudio [3]. As RNCs vém
sendo cada vez mais utilizadas na classificacdo de imagens: imagens
médicas, placas de transito, objetos e cenas. O Desafio de Reco-
nhecimento Visual de Grande Escala do ImageNet (ILSVRC) tem
auxiliado a constante evolugdo das RNCs no que tange a avaliagdo
de diversas arquiteturas utilizando-se de uma extensa base de dados
com diversas categorias de objetos.

Neste trabalho sao exploradas as RNCs ResNet50, InceptionV3
e InceptionResNetV2. A utiliza¢do desses modelos tem como obje-
tivo identificar a melhor alternativa para a classificagio de cenas,
verificar o comportamento da combinagéo da arquitetura Inception
com a ResNet através da InceptionResNetV2 e facilitar a sele¢io de
arquiteturas para possiveis aplica¢des. Os modelos foram avaliados
a partir de varias simulacdes com e sem pesos pré-treinados. Para a
validacéo dos resultados obtidos foram utilizados os valores médios
das métricas: acuracia, precisio, revocagio e pontuacio - F1. Nas
simulacdes foram utilizadas 10 classes da base de dados Places [4].

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na secéo 2
serdo abordadas mais informacdes sobre o problema de classificacdo
de cenas. Na se¢éo 3, uma breve explicacdo das RNCs deste estudo é
apresentada. Na secdo 4, a metodologia utilizada, ferramentas, base
de dados e arquiteturas sdo discutidos. Na secéo 5, os resultados
obtidos com os modelos testados sdo apresentados. Por fim, na
secdo 6, as consideracdes finais deste trabalho sdo sumarizadas.

2 PROBLEMA

Cena pode ser definida como o local em que uma pessoa pode
interagir ou se locomover [5]. O reconhecimento de cenas traz mais
desafios se comparado a tarefa de reconhecimento de objetos, por
exemplo, a variabilidade no contetido das fotografias de cenas e
variacdes de intensidade e escala [2].

As cenas, e suas funcdes associadas, estdo intimamente relaci-
onadas com as caracteristicas visuais que estruturam o espaco. A
funcio dos ambientes pode ser definida pela sua forma e tamanho
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(um corredor estreito é para caminhar, uma arena expansiva é para
eventos publicos), pelos seus materiais constituintes (neve, grama,
agua, madeira), ou por objetos embutidos (mesa e cadeiras, joias,
equipamentos de laboratério) [5].

Em Zhou [4] é descrito o banco de dados Places, sendo avaliadas
varias RNCs tais como: ResNet, AlexNet, GoogLeNet e VGG. Essas
redes foram testadas utilizando duas versdes da base de dados Pla-
ces: Places205 e Places365. Além dos testes somente com o Places,
também foram verificadas outras bases de dados, tais como SUN397,
Indoor67, Scenel5, Caltech101, Caltech256, Action40 e Event8, mas
com pesos pré-treinados da ImageNet, Places205 e Places365. Com
os testes realizados, foi possivel identificar um bom desempenho da
VGG com a acuracia top-1 no teste de 55,24% e na validacéo 55,19%
utilizando 365 classes da base Places.

Em [6] é abordado o problema de classificagéo de cenas internas,
no qual sdo comparadas diferentes formas de extracdo de caracteris-
ticas para posterior classificagdo. Para a extragio de caracteristicas
das imagens, foram utilizados as seguintes técnicas: Scale Invari-
ant Feature Transform (SIFT),Speeded-Up Robust Feature (SURF) e
Tamura features. Além das técnicas citadas, o autor propde uma
técnica para a extracdo de caracteristicas, a qual consiste na jungéo
do SIFT, SURF e Tamura features.

Para a classificacdo das cenas foi utilizado Support Vector Ma-
chine (SVM), técnica de aprendizado supervisionado utilizada para
classificacdo e regressdo. A base de dados utilizada foi a MIT-Indoor
[7]. Para a avaliacdo dos resultados foram utilizadas as métricas:
acurdcia, precisao, revocagdo e pontuacio-f1. Como resultado, o
autor obteve uma acuréacia de 66%, 62%, 54% e 70% com as técnicas
SIFT, SURF, TAMURA e a proposta pelo autor , respectivamente.

Em Xiao [5] foi desenvolvida a primeira grande base de dados
para o reconhecimento de cenas com 899 classes (SUN database),
também foi verificada com qual acuracia que os humanos podem
classificar c enas e m c entenas d e c lasses, o btendo-se e m média
58,60%. Verificou-se também a acuracia de diversos algoritmos na
classificagdo de cenas e a possibilidade de detectar cenas inseridas
em cenas maiores.

3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As RNCs sdo arquiteturas biologicamente inspiradas capazes de
serem treinadas e aprenderem representacdes invariantes a escala,
translagéo, rotagio e transformacdes afins [8, 9].

Uma RNC é composta pelas seguintes camadas: camada convo-
lucional, camada de agrupamento e camada totalmente conectada.
As camadas convolucionais usam filtros sobre a imagem para obter
uma série de mapas de caracteristicas, sendo um para cada filtro. As
camadas de agrupamento sdo responsaveis por reduzir a amostra
para esses mapas de caracteristicas e, por fim, a tarefa de classifi-
cacdo das imagens é realizada pela camada totalmente conectada
[10]. A principal camada dessas redes é a convolucional. A sua
funcéo é aplicar mascaras nas imagens de entrada, com base em
uma vizinhanca de pixels. Com isso é possivel obter filtros de con-
volucdo (matrizes) que armazenam os pesos das conexdes entre os
neurdnios [11, 12]. O compartilhamento de pesos na camada de
convolucéo garante que os filtros sejam aplicados em diferentes
posi¢des na imagem, diminuindo significativamente o nimero de
dados a serem aprendidos [13].
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Outra camada que também é importante nas RNCs é a camada de
agrupamento. Ela é responsavel por reduzir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas, diminuindo largura e altura. A operacio de
agrupamento possibilita uma invariancia espacial. O agrupamento
de caracteristicas, na maioria das arquiteturas de convolucao, uti-
lizam as fung¢des de Max-pooling e Avarage-Pooling, as quais sdo
capazes de determinar respectivamente o valor maximo e médio de
agrupamento em uma vizinhanca [11, 14].

As proximas camadas das RNCs desempenham o papel de re-
gressdo das ativagdes. Em qualquer rede desse tipo, apds a camada
de agrupamento, é necessario ao menos uma camada totalmente
conectada. Elas servem para criar caminhos de decisoes a partir dos
filtros obtidos na camada anterior [15]. A ultima camada das redes
convolucionais também é totalmente conectada. Essa, por sua vez,
é responsavel por realizar a classificacdo dos dados. Nessa situagéo,
uma fungdo determina a identificacdo das saidas em classes. A fun-
¢do mais utilizada é a Softmax (para problemas de multiplas classes)
ou Sigmoid (problemas binarios) [12]. O treinamento das RNCs é
realizado na maioria dos casos com o backpropagation, que ajusta
os pesos w dos neurdnios pelo erro mensurado entre a verdade e a
predicdo da rede, utilizando os componentes do vetor gradiente.

3.1 ResNet50

A ResNet (Rede Residual) é uma rede convolucional classica usada
como backbone para muitas tarefas de visao computacional. Esse
modelo foi o vencedor do desafio ImageNet em 2015. O avango
fundamental com a ResNet é permite treinar redes neurais extrema-
mente profundas com mais de 150 camadas. Antes do treinamento
da ResNet, redes neurais muito profundas eram dificeis devido ao
problema dos gradientes de desaparecimento, apés uma dada quan-
tidade de camadas o incremento de mais camadas ndo conseguia
aumentar a qualidade do modelo [16].

Camada de pesos

JFx) Relu X

Identidade
Camada de pesos

!
Dren

Figura 1: Bloco Residual da ResNet (Adaptada [16]).

JFx) +x

Essa arquitetura trabalha na proposta em que as camadas con-
tinuem a receber os valores resultantes das func¢do de ativacgdo
Rectified Linear Unit (ReLu - Uma funcéo simples nao linear em que
se o valor de entrada é negativo retorna zero e caso seja positivo
ou zero mantém o valor de entrada) - F(x), da camada anterior, mas
também recebam os valores de entrada x dessas fun¢des. Como
pode ser observado na Figura 1.

Essa arquitetura possui duas caracteristicas principais:
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Figura 2: Arquitetura da ResNet (Adaptada [17]).

e “Conexdes de atalho de identidade”: uma estratégia de “ata-
lhos” ou “conexdes de salto”, que pulam pares de grupos de
camadas convolucionais. Sdo também chamadas unidades
bloqueadas ou unidades recorrentes fechadas, apesar de niao
apresentarem uma recorréncia no sentido tradicional dos
modelos de redes neurais recorrentes;

e Grande foco em normalizagido de lotes, o que possibilita
tornar diferentes entradas de um modelo de aprendizado de
maquina mais semelhantes entre si, para que o modelo possa
aprender e generalizar bem novos dados [18].

De forma simplificada, a ideia dos atalhos em ResNets é evitar
que a rede, muito profunda, “morra” por esvanecimento de gradi-
entes através do empilhamento de mapeamentos de identidades
que, do ponto de vista matematico, segundo os autores [16], estdo
simplesmente empilhando camadas que néo fazem nada. Com isso,
como mostra a Figura 1, a ResNet utiliza, num determinado ponto,
um sinal que é a soma do sinal produzido pelas duas camadas con-
volucionais anteriores somado ao sinal transmitido diretamente do
ponto anterior a estas camadas, juntando um sinal processado com
um sinal de uma etapa anterior no processamento [16].

A arquitetura bésica de uma ResNet é descrita na Figura 2. E apli-
cada na entrada um bloco de preenchimento zero (adi¢do de linhas
e colunas com o valor zero em cada lado do filtro de convolugio
[18]) de (3,3). No Estagio 1, a Convolugéo 2D tem 64 filtros da forma
(7,7) e usa uma stride de (2,2). A normalizacédo de lotes é aplicado
ao eixo dos canais da entrada. O max-pooling usa uma matriz (3,3)
e uma stride (2,2). No Estagio 2, 3, 4 e 5 o bloco convolucional usa
trés conjuntos de filtros. No estagio 2 usa 2 blocos de identidade
que utilizam trés conjuntos de filtros. No estagio 3 os 3 blocos de
identidade usam trés conjuntos de filtros. No estagio 4, os 5 blocos
de identidade usam trés conjuntos de filtros. Estagio 5, os 2 blocos
de identidade usam trés conjuntos de filtros. O average-pooling usa
uma matriz de (2,2). O flatten (transforma o mapa de caracteristi-
cas para que os dados possam ser utilizados na camada totalmente
conectada) ndo possui nenhum hiperparametro. Por fim, a camada
totalmente conectada (densa) reduz sua entrada para o numero de
classes usando uma ativacdo Softmax[16, 17] .
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3.2 InceptionV3

A rede GoogLeNet foi vencedora do ILSVRC no ano de 2014 [19].
Sua principal contribuicéo foi o desenvolvimento de um médulo
Inception que reduziu drasticamente o nimero de parametros na
rede para 4 milhdes, comparada a rede AlexNet com 60 milhdes. O
objetivo principal do médulo Inception é atuar como um extrator
de caracteristicas em varios niveis computando convolucdes 1x1,
3x3 e 5x5 dentro do mesmo mddulo da rede, conforme evidencia a
Figura 3.

Figura 3: M6dulo Inception (Adaptada [20]).

O InceptionV3 é uma arquitetura voltada para a resolucédo de
classificagio de imagens que foi treinada no conjunto de dados Ima-
geNet. Essa rede apresentou bom desempenho com relativamente
baixo custo computacional no ano de 2015, pois ela reduziu os pa-
rametros que sdo estimados pela rede, fazendo com que ela possua
um melhor desempenho computacional em relacéo as redes VGG,
durante seu treinamento [19, 21].

3.3 Inception-ResNetV2

A Inception-ResNet trata-se basicamente da substitui¢do da conca-
tenacdo de filtros utilizadas na Inception por conexdes residuais,
realizando assim a combinacéo das duas arquiteturas ResNet e In-
ception.

Como as redes Inception tendem a ser muito profundas, é na-
tural substituir o estagio de concatenagéo do filtro da arquitetura
Inception por conexdes residuais. Isso permite a Inception colher
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todos os beneficios da abordagem residual, mantendo sua eficiéncia
computacional [22].

Ativacao da Relu

_|_

Escalonamento da
ativacao

I

Inception

Ativacdo da Relu
Figura 4: Modulo Inception-ResNet (Adaptada [22]).

Na Figura 4 é possivel observar o moédulo utilizado na Inception-
ResNet-v2. Essa versdo da Inception é mais custosa, com desempe-
nho de reconhecimento significativamente aprimorado.

4 METODOLOGIA

A linguagem de programacio Python foi utilizada para a imple-
mentagdo das RNCs, com o auxilio da biblioteca Keras, amplamente
utilizada na construcio de redes neurais profundas, executando
sobre a biblioteca de cédigo aberto TensorFlow.

Keras é uma biblioteca que fornece blocos de construcéo para
o desenvolvimento de RNCs. Os blocos de construcido que o Keras
fornece sio construidos usando Theano e TensorFlow [23].

O TensorFlow é um sistema de aprendizado de maquina que
opera em grande escala e em diversos ambientes. Faz um mapa de
nés com o fluxo de dados em varias maquinas e em uma maquina
faz a partir de seus componentes: CPUs, GPUs e TPUs [24].

O treinamento das arquiteturas propostas foi executado em uma
maquina virtual (VM) fornecida pelo Google Colaboratory (Colab).
O Colab tem o objetivo disseminar e incentivar a aprendizagem e a
pesquisa em aprendizagem de maquina. O Colab disponibiliza VMs
pré-configurados com as bibliotecas essenciais de aprendizagem
de maquina e inteligéncia artificial, como TensorFlow, Matplotlib e
Keras. A VM apds um periodo de execucéo é desativada, e todos os
dados e configuracgdes do usuario sio perdidos. [25].

4.1 Arquitetura

Neste trabalho foram utilizadas as arquiteturas ResNet50, Incep-
tionV3 e InceptionResNetV2 com e sem pesos pré-treinados na
ImageNet, todas essas arquiteturas sdo implementadas pelo Keras,
no qual é possivel utilizar os pesos da rede treinada com ImageNet.

A utilizacédo de pesos pré-treinados nos modelos selecionados
trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina conhecida como
transferéncia de aprendizagem. Tal técnica possui o objetivo de me-
lhorar a aprendizagem da tarefa atual, aproveitando o conhecimento
adquirido em outra tarefa [26].
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No trabalho em questéo foi utilizado o conhecimento adquirido
do treinamento com a base de dados ImageNet com o auxilio da
técnica de ajuste fino da transferéncia de aprendizagem, o qual ira
refinar as camadas para que se possa classificar uma nova base
de dados. A base de dados ImageNet é um conjunto de mais de 15
milhdes de imagens rotuladas, pertencentes, a aproximadamente,
22.000 categorias. As imagens foram coletadas da web e rotuladas
por humanos com auxilio da ferramenta de crowdsourcing Mechani-
cal Turk da Amazon [27].

4.2 Hiperparametros utilizados

Todas as arquiteturas foram testadas no Google Colaboratory. Para
a realizacdo dos experimentos foram adotados alguns hiperparame-
tros que se mantiveram iguais em todas as RNCs.

Por se tratar de um problema que envolve a classificacdo de mul-
tiplas classes, foi selecionada a Softmax como funcdo da camada
de saida. Para a funcéo de custo foi utilizada a Categorical Crossen-
tropy, uma das principais funcdes utilizadas na literatura para obter
o valor de custo em problemas com multiplas classes.

Por meio de observagdes e experiéncias anteriores, foi possivel
definir alguns dos pardmetros como a quantidade de épocas defi-
nida como 200, o que permitiu que as redes em seus valores finais
obtivessem um baixo desvio padréo, e o dropout em 0,5 a fim de
evitar overfitting. Para o tamanho do lote foi definido o valor de
128 e na taxa de aprendizagem foi realizada a seguinte estratégia:
valor inicial de 1x1073, sendo multiplicada por taxas menores no
decorrer das épocas, isto é: a partir da época 81, 1x10~ 1, época 121,
1x1072; época 161, 1x1073; e época 181: 0,5x1073.

4.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é comumente utilizada em aprendizado de
maquina, possuindo informacdes sobre as classificacdes reais e
previstas realizadas por um classificador [28]. Em uma matriz de
confusdo as linhas sdo valores reais em cada classe, enquanto as
colunas sdo as predi¢des realizadas pelo modelo.

A partir da matriz de confusdo é possivel obter o nimero de
classificacdes corretas e previstas pelo classificador em cada classe,
no conjunto de imagens utilizadas para teste [29].

Quando as imagens da classe em analise sdo classificadas corre-
tamente pelo modelo, elas sdo verdadeiros positivos (VP), enquanto
aquelas que sdo classificadas de forma errada sio falsos positivos
(FP). Imagens que nao pertencem a classe em anéalise, mas foram
identificadas como pertencentes sio falsos negativos (FN) e ima-
gens que ndo foram previstas pertencentes a classe e que de fato
nao pertencem sio verdadeiros negativos (VN).

A partir da matriz de confuséo, é possivel calcular as métricas
para avaliar se o algoritmo est4 ou néo conseguindo bons resultados.

4.4 Base de dados

Para comparagéo dos algoritmos foi utilizada a base de dados Places.
O banco de dados Places é um repositério quase exaustivo de 10
milhoes de fotografias de cena, rotuladas com 434 categorias semén-
ticas de cena, compreendendo cerca de 98% dos tipos de lugares
que um humano pode encontrar no mundo [4].

A utilizagao de RNCs compreende bilhdes de operagdes, isto é, re-
quer grande custo computacional. Devido a limitagdes de hardware,
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Figura 5: Exemplos de imagens das classes selecionadas.

este trabalho limitou-se a selecdo de 10 classes, sendo que para cada
uma delas foram selecionadas, de forma aleatdria, 2500 imagens.
A fim de diminuir o custo computacional, todas as imagens foram
redimensionadas para 75x75 pixels. As imagens foram divididas em
70% para treino e 30% para teste.

Foram selecionadas as seguintes classes:

(1) Fachada de construgdes;
(2) Faixa de pedestres;
(3) Deserto (areia);
(4) Campo de cultivo;
(5) Floresta (Folhas largas);
(6) Geleira;
(7) Rodovia;
(8) Aterro;
(9) Montanha;
(10) Oceano.

No decorrer deste artigo, as classes serdo evocadas de acordo
com o numero de cada classe dado pela lista acima.

A base de dados utilizada esta disponivel na versao Standard e
Challenge. Para este trabalho foi utilizada a Places365 Standard. Na
Figura 5 é possivel observar algumas imagens das classes selecio-
nadas para os testes.

4.5 Métricas de avaliacdo dos resultados

Os valores obtidos a partir da matriz de confusdo séo utilizados para
gerar algumas métricas de suma importancia para a avaliacdo dos
modelos, tais como: Acuréacia, Precisido, Revocacio e pontuagio-F1.
Todas essas métricas sdo comumente utilizadas na avaliagdo de
modelos de aprendizagem de maquina.
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4.5.1 Acuracia. E a quantidade total de classificacées corretas (VP
e VN) pelo ntimero total de classicagdes [28], tal que
VP+ VN
VP+FP+FN+VN’

Acuracia = (1)
4.5.2 Precisdo. E calculada como a exatidio das classificacdes. E a
razdo entre o numero de exemplos corretamente classificados como
VP e o numero total de imagens da classe em analise (VP e FP) [30]:

VP

—_—. 2
VP +FP @

precisao =

4.5.3 Revocagdo. E calculada como a integridade da classificagéo.
E a razio entre o nimero total de exemplos classificados como VP
e as imagens totais que sdo de fato da classe em anélise (VP e FN)
[30]:

VP

TN ®)
VP +FN

revocagdo =

4.54 Pontuacdo-F1. E a média harmonica entre a precisio e a
revocacéo [30]:

2 X precisdo X revocagdo

pontuagdo-F1 = @

precisdo + revocacdo
Com o objetivo de gerar maior seguranca nos resultados obtidos,
foi realizada a média aritmética simples das métricas acima, a partir
de um total de 10 simula¢des, sendo que em cada simulagéo se
manteve os mesmos dados no treino e teste, para cada modelo
testado.

5 RESULTADOS

Nas Figuras 6 e 7, é possivel observar o comportamento da acuracia
no treino e no teste durante 200 épocas. A partir dessas figuras,
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é possivel identificar um melhor resultado das arquiteturas que
utilizaram os pesos da ImageNet. Dentre elas a que obteve o me-
lhor resultado foi a ResNet50, com uma acuracia média de 99,82%
no treino e 85,53% no teste. As arquiteturas InceptionV3 e Incepti-
onResNetV2, ambas com ImageNet, apresentaram resultados bem
semelhantes, sendo que a InceptionV3 obteve 99,52% no treino e
83,43% no teste e a InceptionResNetV2 obteve 99,44% no treino e
83,47% no teste.

1.0 A
0.8 A1
o
g 067
3
< —— ResNet50 CI
0.4 1 —— InceptionV3 ClI
—— InceptionResNetV2 CI
—— ResNet50 SI
0.2 1 InceptionV3 SI
—— InceptionResNetV2 SI

100 125 150 175 200

Epoca

Figura 6: Acuricia média do treinamento em 10 simulagdes
(Com ImageNet - CI, Sem ImageNet - SI).

Somente a partir dos modelos sem ImageNet foi possivel observar
uma maior diferenca entre as arquiteturas, se contrapondo aos
resultados dos modelos com ImageNet, a ResNet50 obteve o pior
resultado 88,76% no treino e 71,66% no teste. O melhor resultado
obtido, sem os pesos da ImageNet, foi o da InceptionResNetV2
obtendo 98,74% no treino e 76,80% no teste. Em relacio ao teste, a
Inception, obteve um resultado semelhante ao da ResNet50, mas
conseguiu obter um melhor resultado no treino, sendo 96,75% no
treino e 72,60% no teste.
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Figura 7: Acuracia média do teste
ImageNet - CI, Sem ImageNet - SI).

em 10 simulacdes (Com
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Nas Figuras 8, 9 e 10 sdo apresentadas as matrizes de confuséo,
respectivamente, dos modelos ResNet50 com ImageNet, ResNet50
sem ImageNet e InceptionResNetV2 sem ImageNet, nos quais nas
linhas observam-se as classes preditas e, nas colunas, as classes que
de fato pertence. A partir da matriz de confuséo, é possivel observar
com mais facilidade algumas informacoes, como a quantidade de
vezes que um modelo classifica uma classe nas demais classes. De
modo geral, um ponto interessante de analisar sdo que as classes
6 e 9 possuem caracteristicas semelhantes. A partir, disso a maior
quantidade de erros da classe 6 foram predigdes na classe 9 e a
maior quantidade de erros da classe 9 foram predic¢des na classe 6.

1[FE30 0 4 7 3 1013 7 10
2 0 0 0227 0 3 600
3{1 9 5 15 26 19 500
ala 1 8 11 18 5

512 0 0 4 10 16 1 400
613 2 9 2 s 6 12 58 30 300
741331 7 12 3 7 9 15 10

87 2 7 8 6 5 417 10 200
94 2 29 26 23 90 15 30 FFHY 29 100
10410 5 29 11 2 35 16 17 19@ ,

T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 8: Média da matriz de confusiao da ResNet50 com Ima-
geNet em 10 simulacdes.

Na Figura 8, é possivel visualizar com clareza a dificuldade na
classificacdo da classe 9, que obteve o verdadeiro positivo somente
de 518, visto que as demais classes conseguiram valores maiores que
600. Os falsos positivos da classe 9 foram de 248, sendo um valor alto
em relacio as demais classes. As classes com menor complexidade
na identificacdo foram as classes 1 e 5, com verdadeiro positivo de
683 e 684, respectivamente, em relacdo ao falso positivo obteve-se
84 e 55.

16J#149 4 8 26 11 20 52 15 18 600
2 1 9 5 2422 3 8

500
317 7 22 1 13 23 41 46 42
alo 4 23[833 3 19 39 39 7 400
5116 10 0 33[FR 4 4 33 19 2
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7134 60 16 17 6 23 [FH 29 45 36 200
8129 23 8 10 23 10 12 [g§22 11
9430 8 30 31 25 99 25 60 [ 55 100
10424 19 50 13 4 63 31 28 45 L ,

Figura 9: Média da matriz de confusao da ResNet50 sem Ima-
geNet em 10 simulacdes.
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Na Figura 9 é apresentada a matriz de confusdo do modelo que
apresentou pior desempenho em relacio aos demais modelos. Nesse
modelo somente as classes 2 e 5 conseguiram obter o valor de
verdadeiro positivo superior a 600. A classe 9 se manteve como a
mais complexa para a classificacdo com o verdadeiro positivo de
404 e falso positivo de 363.

1 44 4 5 15 11 15 37 12 17 600
21 6 3 2016 3 11
3l s 500
417 400
5419
618 t 300
7422

t 200
8414
9419 t 100
10419

Figura 10: Média da matriz de confusao da InceptionResNet
sem ImageNet em 10 simulacoes.

A Figura 10 apresenta a matriz de confusdo do melhor modelo
sem ImageNet, apresentando quatro classes em que o valor do ver-
dadeiro positivo é inferior a 600, a classe 9 se manteve com o menor
valor do verdadeiro positivo.

A partir das matrizes de confuséo geradas, obteve-se as métricas
precisao, revocacdo e pontuacio-F1, que sdo apresentadas nas Ta-
belas 1, 2 e 3, respectivamente. A partir dessas métricas é possivel
identificar as classes 1, 2 e 5 como as mais faceis para a identifica-
¢do com os valores da pontuacdo-F1 em média de 89,65% e desvio
padréo de 1,38% para os modelos com ImageNet. Para modelos sem
ImageNet, as classes com melhor pontuagio-F1 foram as classes
2, 4 e 5 obtendo 81,48% na média e 2,24% de desvio padrdo, um
possivel motivo seria o fato das caracteristicas dessas cenas serem
mais distintas das demais.

Tabela 1: Média das métricas precisio,
pontuacao-F1 da ResNet50 em 10 simulagdes.

revocacio e

ResNet50 CI | SI
Classe precisdo revocacao pontuacao-F1
1 91,55% | 73,79% | 88,50% | 73,08% | 90,00% | 73,43%
2 89,78% | 75,90% | 92,71% | 84,54% | 91,22% | 79,98%
3 87,32% | 78,92% | 87,95% | 72,85% | 87,63% | 75,76%
4 87,04% | 80,36% | 89,32% | 76,21% | 88,16% | 78,23%
5 91,14% | 81,13% | 92,10% | 83,16% | 91,62% | 82,13%
6 79,41% | 68,62% | 82,38% | 69,89% | 80,86% | 69,24%
7 87,30% | 73,25% | 85,29% | 64,16% | 86,28% | 68,40%
8 83,79% | 63,82% | 90,29% | 79,15% | 86,91% | 70,65%
9 74,30% | 56,67% | 67,25% | 52,49% | 70,59% | 54,49%
10 83,05% | 65,27% | 80,15% | 62,05% | 81,57% | 63,61%
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Ja as classes em que existiram maiores dificuldades para identifi-
cacdo foram a 6, 9 e 10, as quaisapresentaram um valor médio na
pontuacdo-F1 de 76,27% e desvio padréo de 5,87% para os modelos
com ImageNet. Para modelos sem ImageNet, obteve-se 64,88% na
média e desvio padrio de 6,59%, sendo que uma possivel justificativa
seria o fato das caracteristicas geométricas serem bem semelhantes,
por exemplo, montanhas congeladas podem ser bem semelhantes
as geleiras.

Tabela 2: Média das métricas precisao, revocacio e pontua-
¢do - F1 da InceptionV3 em 10 simulacdes.

InceptionV3 CI | SI
Classe precisao revocacao pontuacdo-F1
1 88,29% | 76,84% | 86,27% | 74,08% | 87,26% | 75,43%
2 87,31% | 77,16% | 91,61% | 83,51% | 89,40% | 80,21%
3 86,83% | 78,12% | 84,74% | 76,18% | 85,76% | 77,13%
4 85,36% | 79,73% | 87,50% | 77,11% | 86,41% | 78,39%
5 89,46% | 79,76% | 90,86% | 82,87% | 90,15% | 81,28%
6 77,93% | 68,42% | 80,72% | 70,81% | 79,28% | 69,59%
7 85,75% | 72,63% | 81,69% | 66,45% | 83,66% | 69,38%
8 81,36% | 67,85% | 88,26% | 78,46% | 84,66% | 72,76%
9 70,31% | 59,46% | 65,08% | 53,99% | 67,59% | 56,58%
10 81,28% | 66,36% | 78,27% | 64,19% | 79,74% | 65,25%

Para as demais classes com ImageNet obteve-se 85,80% em média
e 1,50% de desvio padrdo em relagio a pontuacido-F1. Para os mo-
delos sem ImageNet, obteve-se 74,53% em média e 3,86% de desvio

padréo.

Tabela 3: Média das métricas precisio, revocacio e
pontuaciao-F1 da InceptionResNetV2 em 10 simulacdes.

InceptionResnetV2 CI | SI
Classe precisdo revocacao pontuacdo - Fl e
1 89,08% | 81,74% | 87,36% | 78,89% | 88,21% | 80,28%
2 87,55% | 80,26% | 90,37% | 86,97% | 88,93% | 83,48%
3 86,13% | 82,10% | 84,18% | 78,97% | 85,13% | 80,49%
4 85,76% | 82,68% | 87,81% | 81,68% | 86,77% | 82,17%
5 90,32% | 84,23% | 89,97% | 85,69% | 90,14% | 84,95%
6 78,83% | 72,37% | 78,62% | 74,63% | 78,72% | 73,47%
7 84,16% | 78,38% | 82,55% | 70,85% | 83,33% | 74,42%
8 81,55% | 70,06% | 88,57% | 83,54% | 84,91% | 76,20%
9 70,73% | 64,51% | 66,16% | 57,46% | 68,35% | 60,77%
10 80,25% | 71,84% | 79,76% | 70,19% | 79,99% | 71,00%

6 CONCLUSAO

Em geral, os modelos que ja iniciaram com os pesos da ImageNet ob-
tiveram um desempenho superior. Em um cenario com a utilizagdo
de pesos pré-treinados na ImageNet, o uso da ResNet50 se mostrou
mais interessante, mas em situacdes em que nao é possivel utilizar
a ImageNet, a InceptionResNetV2 obteve melhores resultados.
Outro ponto que vale destacar sdo as classes 6 e 9 que, em geral,
obtiveram os piores resultados. Um possivel motivo da baixa acura-
cia da classe 9 seria a presenca de caracteristicas dela nas demais
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classes. A classe que teve mais predicdes erradas em relacéo a classe
9 foi a classe 6, que possui caracteristicas geométricas semelhantes
aos da classe 9. Portanto imagens em que aparecem simultanea-
mente geleiras e montanhas sio, a principio, indistinguiveis.

Como fora observado, classes com certo nivel de similaridade
apresentam maior dificuldade para a classificacdo das cenas, ge-
rando certo grau de confusio para o modelo, como: mar, costa, rio
e lagos.

A utilizacio de pesos pré-treinados em modelos gera grande van-
tagem comparada a modelos que iniciam do zero, sendo a ImageNet
uma base especifica para a identificacdo de objetos. A utilizacdo de
pesos, vindo de base de dados com foco em cenas, deve trazer uma
maior acuracia para os modelos em estudo futuros.
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