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Abstract

This study evaluates the effectiveness of the YOLOv11 Nano neural
network architecture for dog breed classification. YOLOv11 Nano is
a small convolutional neural network (CNN) model specifically de-
signed for image classification task, particularly suited for objects
with similar characteristics, such as dog breeds. The proposed archi-
tecture presents results comparable to previously applied networks,
such as NASNet-A Mobile, and slightly underperforms in comparison
to Inception-ResNet-V2, despite its substantially smaller model size. A
comprehensive evaluation was conducted, incorporating pre-trained
models alongside optimization strategies, including data augmenta-
tion and K-Fold cross-validation. The results highlight the potential of
YOLOv11 Nano for the dog breed classification task, offering a balance
between accuracy and size.
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1 Introducao

A classificacdo de ragas de cies a partir de imagens é um desafio que
envolve a identificacdo de padrdes sutis entre classes semelhantes
[1]. Como solugéo para o problema de processamento de imagens,
surgem as redes Convolutional Neural Networks (CNNs). Essas re-
des sdo compostas por camadas convolucionais que aplicam filtros
sobre as imagens para detectar diferentes caracteristicas, além de
camadas de pooling para reduzir a dimensionalidade. Essa combina-
cdo melhora a generalizacdo do modelo e permitindo a classificagio
de imagens com diferencas pequenas entre as classes.

Este trabalho apresenta uma anélise detalhada da rede neural
YOLOV11 Nano (You Only Look Once) [2], de arquitetura CNN, e sua
aplicagdo no problema especifico da classificagdo de racas de caes
do dataset Stanford Dogs [3]. A pesquisa demonstra a acuracia do
modelo comparada com redes anteriores, como NASNet-A Mobile
[4] e Inception-ResNet-V2 [5], originalmente propostas em [1]. A
comparagdo entre as diferentes arquiteturas aponta as vantagens
da rede YOLOV11, cujos resultados demonstram um desempenho
competitivo na classificagdo de imagens de racas de cées.

2 Trabalhos Relacionados

Dentre as redes baseadas na arquitetura de CNN, amplamente re-
conhecidas como soluc¢do para problemas de processamento de
imagens, esta a YOLO (You Only Look Once) [6]. Nesse contexto,
diversos estudos tém explorado a eficacia dos modelos YOLO em
diferentes problemas de classificagdo. Sharma et al. (2024) [7], por
exemplo, realizou uma comparagéo entre as versdes oito a onze
dos modelos YOLO e Faster R-CNN para a detec¢do de multiplas
espécies de ervas daninhas. Na area da satde, Awad et al. (2024) 8]
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demonstrou a aplicacdo de modelos YOLO no diagnéstico precoce
de leucemia linfoblastica aguda. Por fim, Ganesan et al. (2022) [9]
prop6s um modelo hibrido que combina a rede ResNet e um classi-
ficador YOLO para o reconhecimento automatizado de doencas em
folhas de arroz.

No dominio do problema da identificacdo de racas de caes, Wang
et al. (2015) [10] traz abordagens baseadas em landmarks para me-
lhorar a precisdo na classificagdo. Ja o trabalho de Raduly et al.
(2018) [1] aplica redes profundas para a classificacdo de ragas ca-
ninas utilizando um conjunto de dados diversificado e técnicas
modernas de deep learning.

3 Solucio Proposta

A solucéo proposta aplica a rede YOLOv11 para a classificacdo de
ragas de cdes. A escolha do modelo se baseou em seu tamanho
reduzido e a capacidade de equilibrar precisdo e tempo de execucédo
[7], caracteristicas que o tornam ideal para aplicaces em tempo
real. Para adaptar a rede ao problema de classificacdo de racas,
é utilizado um modelo pré-treinado e realizado treinamento no
dataset Standford Dogs. Por fim, a solugéo proposta emprega técnicas
de otimizagdo, como data augmentation e validacio cruzada com
K-Folds, durante o treinamento, visando melhorar os resultados nas
métricas avaliadas.

4 Experimentos

Nesta secdo, sdo apresentados os procedimentos realizados para o
treinamento das redes neurais no problema de classificacio de ragas
de caes. secdo estd organizada em trés subsecdes. Primeiramente,
na subsecdo 4.1, sdo descritas as caracteristicas principais das arqui-
teturas utilizadas. Em seguida, na subsecio 4.2, o conjunto de dados
utilizado é abordado, detalhando as etapas de pré-processamento
e técnicas aplicadas. Por fim, na subsecio 4.3, sdo especificados
os parametros adotados durante o treinamento, como funcdes de
perda, otimizadores e configuracdes de aprendizado.

4.1 Redes Neurais

A arquitetura selecionada, YOLOv11 Nano, é a menor versao dis-
ponivel da familia YOLOv11. Ela possui 151 camadas e 1.684.824
parametros, sendo significativamente menor em comparacéo com
a maior versdo, a YOLOv11-X, que conta com mais de 28 milhdes
de pardmetros. Para uma analise mais detalhada do desempenho da
rede YOLOv11 Nano, também serao utilizadas as redes NASNet-A
Mobile e Inception-ResNet-V2, as quais estruturas diferentes, con-
forme mostra a Tabela 1.

A NASNet-A Mobile teve a arquitetura de suas camadas convo-
lucionais projetada por meio de Neural Architecture Search (NAS)
[11]. O NAS utiliza reinforcement learning para explorar e identi-
ficar arquiteturas completas de redes neurais ideais para datasets
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especificos. No caso da NASNet-A, a busca foi simplificada para
encontrar apenas a melhor camada convolucional para um dataset
menor, aprimorando a generalizacdo da célula [4]. Ela possui 389
camadas e 5,3 milhdes de parametros.

Ja a Inception-ResNet-V2 é uma rede neural profunda que com-
bina blocos do tipo Inception com blocos residuais (ResNet) bus-
cando melhorar a eficiéncia e a precisdo em tarefas de classificagio
de imagens. A estrutura Inception divide o processamento em multi-
plos filtros convolucionais de diferentes tamanhos e depois combina
os resultados. Ao adicionar a abordagem de aprendizado residual
da ResNet, a Inception-ResNet-v2 acrescenta conexdes residuais
entre camadas, o que facilita o fluxo de informacdes por meio de
redes muito profundas e ajuda a evitar o problema do gradiente
desaparecendo durante o treinamento. Ela possui 449 camadas e
mais de 55 milhdes de pardmetros [5].

Considerando a discrepancia no tamanho das redes, as redes
NASNet-A e Inception-ResNet-V2 demoraram cerca de quatro vezes
mais tempo do que a YOLOv11 para realizarem o treinamento.

Modelos Camadas | Parametros
NASNet-A 389 5.300.000
Inception-ResNet-V2 449 55.900.000
YOLOv11 151 1.684.824

Tabela 1: Especificacdes dos modelos.

Visando otimizar o treinamento dessas redes para a identificacdo
de diferentes ragas, sdo realizados ajustes em modelos pré-treinados,
uma técnica chamada transfer learning. Nesse contexto, as redes
utilizadas foram pré-treinadas no dataset ImageNet [12], o qual é
amplamente utilizado para o pré-treinamento de diversos modelos
de classificacédo devido a sua variedade de classes e qualidade de
dados. Ademais, essas redes pré-treinadas estdo disponiveis publi-
camente e podem ser acessadas por meio de bibliotecas, como Keras
[13] e Ultralytics [14].

4.2 Dataset e Pré-Processamento

Para o problema de classificacio de ragas caninas, foi utilizado o
conjunto de dados rotulado Stanford Dogs [3], composto por 20.580
imagens de cées de 120 racas distintas. Este dataset foi criado a partir
do ImageNet, tornando os modelos pré-treinados uma 6tima base
para o aprimoramento das redes no problema proposto. O Stanford
Dogs é dividido em dois subconjuntos: um conjunto de treinamento,
contendo 12.000 imagens com distribui¢do uniforme entre as racas,
e um conjunto de teste, composto por 8.580 imagens, no qual a
quantidade de imagens de cada classe é distribuida aleatériamente.

Para maximizar a utilizacdo do conjunto de dados durante o
treinamento, foi adotada a técnica de validagdo cruzada com K-
Folds como parte do pré-processamento. Essa técnica consiste na
criacdo de k permutacdes aleatorias do conjunto de dados, cada
uma dividida em um conjunto de treinamento, com 9.200 imagens,
e um conjunto de validacdo, composto por 800 imagens. Neste
caso, foram criados 5 folds distintos, ou seja, k = 5. Dessa forma, o
processo de treinamento resulta em cinco redes distintas.

Além da validacdo cruzada com K-Folds, a técnica de data aug-
mentation foi aplicada em todas as classes para melhorar a gene-
ralizagdo do modelo. Conforme proposto em [1], no treinamento

das redes NASNet-A Mobile e Inception-ResNet-V2, foi utilizado o
algoritmo Distorted Bounding Boxes, o qual realiza cortes aleatérios
nas bordas das imagens e, posteriormente, elas sdo invertidas aleato-
riamente no sentido vertical. Para o conjunto de dados de validagéo,
foi realizado apenas um corte central de 87,5% das imagens. Apos
as transformacoes realizadas tanto no conjunto de treinamento
quanto no de validacio, foi aplicada a fung¢do de pré-processamento
Inception, a qual normaliza as imagens no intervalo [-1, 1].

No treinamento da rede YOLOv11, foram aplicadas também as
técnicas de corte e espelhamento das imagens, além de uma norma-
lizagao para o intervalo [0, 1], apropriada para sua arquitetura.

4.3 Treinamento e Parametros

Conforme proposto em [1], para o treinamento das redes NASNet-A
Mobile e Inception-ResNet-V2, foram adotados os seguintes pardme-
tros gerais, os quais também foram aplicados ao YOLO: 32 épocas,
um batch size de 64 e um weight decay configurado em 0,0001. A
funcédo de perda utilizada foi a Softmax Cross-Entropy, capaz de
transformar as saidas do modelo em probabilidades interpretaveis
e de medir a discrepancia entre as previsdes e os rotulos reais [15].

No caso das redes NASNet-A Mobile e Inception-ResNet-V2, foi
utilizada uma taxa de aprendizado variavel, com uma reducéo de
10% em seu valor a cada 3 épocas. O otimizador utilizado foi o
Nesterov Momentum, que é uma variante do método de gradiente
estocastico com momentum. Durante o treinamento, a ultima ca-
mada totalmente conectada da rede foi "descongelada”, permitindo
o ajuste de seus pesos, enquanto as camadas restantes permanece-
ram inalteradas. Esta técnica visa aproveitar o conhecimento dos
modelos pré-treinados, ajustando apenas as camadas finais para o
novo conjunto de dados.

Por outro lado, as camadas da rede YOLOv11 estavam todas libe-
radas para treinamento, permitindo ajustes durante o processo de
aprendizado. Para as redes YOLOv11, os otimizadores mais comuns
sao 0 AdamW ou SGD. Dado o tamanho do conjunto de imagens de
treinamento e a escolha de batches de tamanho 64, foi selecionado
o otimizador AdamW, que combina as vantagens do Adam com a
adi¢do de um decaimento de peso para melhorar a regularizacdo. A
taxa de aprendizado inicial foi definida como 0,000714, valor cal-
culado pela biblioteca da Ultralytics [14], com base no tamanho do
dataset e no otimizador selecionado. Por fim, uma queda baseada
no método de decaimento cosseno, ajustando dinamicamente a taxa
de aprendizado ao longo das épocas para otimizar a convergéncia.

5 Resultados Parciais

Para a avaliacdo dos modelos, considerando que o método de k-
folds gera cinco redes distintas, foram selecionadas para analise
aquelas que apresentaram os menores valores de loss nos conjuntos
de validacdo. A evolucdo do loss durante o treinamento de cada
modelo é apresentada na Figura 1.

A curva de perda do modelo NASNet-A Mobile demonstra um
aprendizado inicial rapido. No entanto, a taxa de melhoria diminui
rapidamente, estabilizando-se no maior valor entre os modelos,
indicando dificuldades em otimizar mais o modelo. Por outro lado,
o loss da rede YOLOv11 diminui mais rapidamente do que os ou-
tros modelos e permanece com valores inferiores até o final do
treinamento.
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Perda por época

—e— Inception
4.0 —=— YOLO
—s— NASNet

Figura 1: Resultado da funcao de perda nos conjuntos de
validaciao em cada época.

Outra métrica relevante para a comparacéo entre os modelos é a
acuracia na classificagdo do conjunto de teste, conforme mostrado
na Tabela 2. Embora a rede YOLOv11 tenha apresentado melhores
valores de perda durante o treinamento, sua acuracia foi muito
similar & da rede NASNet-A, com 75% e 74%, respectivamente. Isso
pode ocorrer devido a uma dificuldade de generalizacdo do modelo
para novos dados, como os presentes no conjunto de teste. Por
outro lado, o modelo Inception-ResNet-V2 obteve a maior acuracia,
alcancando 83%. Por fim, as métricas Precision e o Recall foram

Modelos Acurécia
NASNet-A 74%%
Inception-ResNet-V2 83%
YOLOv11 Nano 75%

Tabela 2: Tabela da acuracia dos modelos no conjunto de
teste.

utilizadas para avaliar o desempenho do modelo no conjunto de
teste. Considerando que a classificacdo das ragas de cies é um pro-
blema de multiplas classes, a métrica de desempenho foi calculada
por meio de um processo conhecido como macro-averaging. Nesse
método, cada classe recebe o mesmo peso, independentemente do
numero de instancias que possui.

Conforme apresentado na Tabela 3, todas as redes possuem
um bom equilibrio entre as métricas de precision e recall. A rede
Inception-ResNet-V2 obteve os melhores resultados, com valores
iguais a 81%. Contudo, as redes NASNet-A e YOLOv11 apresenta-
ram valores menores, com precision de 74% e recall de 72% para a
NASNet-A e 74% em ambas as métricas para a YOLOv11.

Modelos Precision | Recall
NASNet-A 74% 72%
Inception-ResNet-V2 81% 81%
YOLOv11 74% 74%

Tabela 3: Tabela de Precision e Recall nos testes.
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6 Consideracoes Finais

Os resultados obtidos neste estudo demonstram a competitividade
da rede neural YOLOv11 Nano na tarefa de classificacdo de racas
de cédes. A abordagem proposta, que combina o uso de modelos
pré-treinados e outras técnicas de treinamento, como validac¢do
cruzada com K-Folds e data augmentation, mostrou-se eficaz para
o problema. Embora a YOLOv11 Nano tenha apresentado resulta-
dos inferiores a rede Inception-ResNet-V2, ela obteve resultados
comparaveis a NASNet-A Mobile, a qual possui uma arquitetura
com trés vezes mais pardmetros. Esses resultados semelhantes fo-
ram observados tanto nas métricas de precision e recall quanto na
acuracia, apontando que, mesmo com um modelo extremamente
menor, a YOLOv11 Nano é capaz de alcancar resultados considera-
veis, demonstrando seu potencial para aplicacdes com restri¢oes de
recursos computacionais.
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