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Resumo

A visdo computacional é uma area de atuacao fundamental no campo da ciéncia
da computacdo, com o objetivo de fornecer ao computador métodos para interpretar
e extrair informagcoes relevantes a partir de imagens e videos do ambiente circun-
dante. Por meio dessa disciplina, as maquinas adquirem a capacidade de reconhecer,
manipular e identificar padrdes nos objetos presentes nas imagens.

O avanco tecnoldgico tornou possivel o desenvolvimento de novos algoritmos de
processamento de imagem, mas também tornou mais dificil a sele¢do do algoritmo
adequado para um determinado problema. A etapa de andlise dos algoritmos de
processamento de imagem é importante para garantir que a solugdo proposta seja
eficaz e eficiente.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma aplicacdo
desktop que facilite a comparacao dos algoritmos de visao computacional do estado
da arte, possibilitando ao usuirio uma escolha mais 4gil e clara da melhor abor-
dagem para um determinado problema. O sistema proposto serd composto por: 1)
algoritmos de extragdo de atributos baseados em redes neurais convolucionais; 2)
algoritmos de classificagdo que utilizam os atributos calculados pelas redes neurais
convolucionais como entrada; e 3) métricas de avaliagdo de desempenho que permi-
tirdo uma escolha quantitativa da melhor solucdo. Além disso, a aplicacdo permitird
a combinagao de diversas metodologias simultaneamente.

O desenvolvimento dessa aplicagdo representa uma contribuicio significativa
para a area de visao computacional, pois oferecerd aos pesquisadores uma ferramenta
eficiente e abrangente para a analise e comparacao de algoritmos, reduzindo o tempo
necessario para essa etapa e fornecendo resultados mais precisos na selecdo da melhor
solucao para um determinado problema.

Palavras-chaves: visdo computacional, processamento de imagens, ferramenta para
reconhecimento de padroes.



Abstract

Computer vision is a fundamental area of activity in the field of computer sci-
ence, with the aim of providing the computer with methods to interpret and extract
relevant information from images and videos of the surrounding environment. Th-
rough this discipline, machines acquire the ability to recognize, manipulate and
identify patterns in the objects present in the images.

Technological advancement has made it possible to develop new image proces-
sing algorithms, but it has also made it more difficult to select the appropriate
algorithm for a given problem. The analysis step of image processing algorithms is
important to ensure that the proposed solution is effective and efficient.

In this context, this work aims to develop a desktop application that facilitates
the comparison of state-of-the-art computer vision algorithms, allowing the user to
choose more quickly and clearly the best approach for a given problem. The propo-
sed system will consist of: 1) feature extraction algorithms based on convolutional
neural networks; 2) classification algorithms that use the attributes calculated by
convolutional neural networks as input; and 3) performance evaluation metrics that
will allow a quantitative choice of the best solution. In addition, the application will
allow the combination of several methodologies simultaneously.

The development of this application represents a significant contribution to the
field of computer vision, as it will offer researchers an efficient and comprehensive
tool for analyzing and comparing algorithms, reducing the time required for this
step and providing more accurate results in selecting the best solution for a certain
problem.
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1 Introducao

A visdo computacional é uma ciéncia que vem da possibilidade do computador enxergar
o mundo real de tal forma aos dos seres humanos, apesar de se tratar de uma ciéncia
considerada recente.

Em virtude da visao computacional, surgiram as Redes Neurais Convolucionais(CNN).
Uma CNN ¢é um tipo de rede neural artificial que é especialmente eficaz para tarefas de
processamento de imagem. As CNNs sao inspiradas no cérebro humano, que usa um
processo chamado visao computacional para processar informacoes visuais.

Apesar do gargalo nos primeiros passos de insercao da visao computacional a realidade,
em tempos atuais se trata de um mercado que cresce de maneira elevada. O mercado global
de visdo computacional foi avaliado em cerca de US$ 11,3 bilhoes e tende a atingir a taxa
de crescimento anual composta (CAGR) de 7,3% no periodo de 2021 & 2028 (GVR, 2021),
se espalhando cada vez mais nas mais diversas areas.

Hoje, o processamento de imagens, apesar de ser fruto da visdo computacional e se
tratar de uma ciéncia recente, ja possui uma literatura vasta e muitos algoritmos para uso
nas mais diversas areas de processamentos, como: medicina, engenharia, seguranca, entre
outras. Desta maneira, a andlise e tomada de decisao de qual algoritmo utilizar para
resolucdo de um problema especifico ¢ uma tarefa crucial que deve ser executada com
cautela, visto que o desempenho final de um trabalho de processamento esté diretamente
ligado ao algoritmo que o executa.

Em virtude da expansado da area da visao computacional e a dificuldade de um usuario
sem algum conhecimento prévio sobre redes neurais tomar a decisao de qual arquitetura
utilizar, foi enxergada a possibilidade de uma ferramenta para auxiliar o pesquisador que
se encontre com esta problematica, porém nao restringindo somente a estes, usuarios que
possuem mais conhecimentos podem utilizar da ferramenta para agilizar sua tomada de
decisao.

Neste contexto, este trabalho visa a construcao de uma ferramenta que englobe os
modulos essenciais na diretriz de decisao de algoritmo ideal para um projeto de visao
computacional. A plataforma que permite conduzir o treinamento de Convolutional Neural
Networks (CNNs) em conjuntos de dados personalizados, direcionados aos problemas
em questao selecionados pelo usuario. Além dessa capacidade, ela também viabiliza a
classificacdo de amostras de dados especificas, tais como o conjunto de validagao. Por
fim, a plataforma disponibiliza a apresentacao dos resultados das métricas previamente

escolhidas a partir do modelo gerado.
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1.1 Justificativa

Atualmente existem diversas arquiteturas de CNN disponiveis na literatura. Deste
modo, uma arquitetura pode ser mais adequado a determinado problema que outra, isso
geralmente vai estar associado a complexidade do problema e a quantidade de imagens
disponiveis (PASZKE et al., 2019), porém nao é somente esse o ponto, redes com filtros
menores sao melhores para tarefas que envolvem deteccao de bordas, enquanto com filtros
maiores sao melhores para tarefas de detecgdo de objetos.

As redes neurais podem ser usadas para classificacao de imagens, sejam somente elas,
com suas camadas de classificagao ou usando as para extracao das features. Nesse formato,
sao extraidas caracteristicas pelos blocos da CNN e antes da classificagao e sao utilizados
classificadores ja consolidados na literatura como Support Vector Machine, Multilayer
Perceptron(MLP) ou Random Forest.

Outra problemética bastante usual para processamento de imagens com CNNs é o
ramo da saude, que visa a deteccao de doengas ou patologias em imagens. Para a clas-
sificagdo de imagens histopatologicas de cancer de mama, por exemplo, no trabalho (FI-
LONENKO; KURNIANGGORO; JO, 2017) foi demonstrado que a Inception V1 (HE et
al., 2015) obteve melhor acurdcia em todos os cendrios propostos, o que nao aconteceu
em (PARVIN; HASAN, 2020), onde a Xception(CHOLLET, 2017) obteve os melhores
resultados neste quesito.

Avaliando este cenario, onde hd uma grande variedade de CNNs disponiveis hodi-
ernamente e a gama de possibilidades de utilizacao destas, a ferramenta proposta para
comparagao direta entre varias arquiteturas vai facilitar o processo de andlise e com-
paracao das redes neurais, desta maneira auxiliando na decis@ao que melhor satisfaca a
problematica proposta pelo usuario.

A escolha de qual arquitetura utilizar afeta diretamente a qualidade da solucao pro-
posta, deste modo o software proposto ira fornecer de forma clara uma comparagao entre
os principais algoritmos do estado da arte, bem como métodos de comparagao entre eles,
por meio de métricas, seja acuracia, kappa, especificidade, sensibilidade ou f-score.

Além de garantir uma escolha da CNN baseada em dados mateméticos o software
possibilitard que a tomada de decisao da arquitetura a ser utilizada seja mais breve e
embasada matematicamente, deste modo acelerando a etapa de escolha da melhor ar-
quitetura para producgao do trabalho por parte do usuario da ferramenta, pois o usuario
executara os testes de maneira 4gil comparard diretamente as informagoes obtidas por
cada CNN.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um software que possa auxiliar os
pesquisadores na area de visao computacional no Treino e teste das arquiteturas de CNNs
do estado da arte. Dessa forma, o software podera executar treinamento de redes neurais
convolucionais e classificadores, além de comparagoes com métricas de avaliacao.

Tem-se como objetivos especificos:

1. Desenvolvimento de um software desktop com interface grafica;

2. Execucao automatica de diferentes arquiteturas de CNN para um determinado pro-

blema de visdao computacional;
3. Avaliar o desempenho individual das arquiteturas selecionadas;

4. Realizar a avaliacao do software de forma a realizar melhoria de acordo com o

feedback de profissionais da area de visao computacional.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta monografia estd disposta da seguinte maneira: Capitulo 1, este apresenta a in-
troducao do trabalho. No Capitulo 2, estao apresentados conceitos basicos para melhor
compreensao do trabalho. O Capitulo 3, lista alguns trabalhos relacionados. O Capitulo
4 descreve a metodologia aplicada para o desenvolvimento da ferramenta. No Capitulo
5, sao demonstrados resultados obtidos a partir da ferramenta desenvolvida. Por fim, o

Capitulo 6 apresenta as principais conclusoes obtidas e sugestoes de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Esta secao apresenta os conceitos necessarios para a compreensao deste trabalho. A
primeira parte trata das CNNs. A segunda apresenta os classificadores.A terceira parte

trata das métricas avaliativas que serao dispostas para as comparagoes.

2.1 Rede Neural Convolucional (CNN)

Uma CNN ¢é um algoritmo de aprendizado de nivel aprofundado que pode captar uma
imagem de entrada e atribuir niveis de importancia para cada aspecto ou objeto contidos
na imagem, desta forma sendo capaz de detectar e diferenciar umas das outras.

O etapa de pré-processamento necessario para uma CNN é muito menor se comparado
diretamente a outros algoritmos de classificacao. Enquanto uma CNN tem a capacidade de
aprender de forma independente os filtros, nos métodos cléssicos estes filtros necessitam
definidos manualmente, de modo que o sistema se torna mais custoso em relagdo ao
processamento e ao desenvolvimento.

A arquitetura de uma CNN, demonstrada é apresentada na Figura 1, é andloga a
estrutura do padrao de conectividade dos neuronios do cérebro humano e foi diretamente

inspirada na distribuicao do cértex visual.

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Figura 1 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional.
Fonte: (SAKURALI, 2017)

As redes neurais podem resolver problemas diversos, como por exemplo: Diagnostico
médico: As redes neurais podem ser usadas para ajudar os médicos a diagnosticar doencas
com mais precisao. O trabalho de (SILVER et al., 2016) lista diversos trabalhos empe-
nhados nesta tematica, onde redes sao usadas para auxilio em diagnoésticos de doencas
diversas.

Prevendo o comportamento do mercado financeiro: As redes neurais podem ser usadas

para prever o comportamento do mercado financeiro. O Artigo produzido por (LECUN;
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BENGIO; HINTON, 2015) discute o potencial das redes neurais para previsao do mercado
financeiro, de modo que ajude investidores em tomadas de decisoes.

Criando obras de arte: As redes neurais podem ser usadas para criar obras de arte. Por
exemplo, uma rede neural foi desenvolvida que pode criar pinturas que sao indistinguiveis
das pinturas criadas por humanos, como exposto por (GOODFELLOW et al., 2014) em
sua pesquisa.

O tema de CNN ¢ bastante abrangente, e com isso diversas arquiteturas foram sur-
gindo, variando desde o método de convolucao, sendo simples ou paralela, até a quantidade
de camadas de processamento convolucional. Dentre as varias arquiteturas temos: Alex-
Net, DenseNet, Grupo de Geometria Visual (VGG), Google Inception, e a ResNet, que
sao as redes disponiveis, todas estas sdo redes gratuitas, bem sucedidas e amplamente

reconhecidas pela literatura.

2.1.1 AlexNet

O AlexNet(KRIZHEVSKY, 2014) foi projetada por Alex Krizhevsky e ganhou desta-
que ao vencer o desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge(RUSSAKOVSKY
et al., 2014). O artigo original descreveu que a profundidade do modelo foi crucial para
alcancar um desempenho excepcional, embora isso exigisse um alto custo computacional.
Com o uso de GPUs, esse problema pdde ser superado.

A arquitetura da AlexNet, como mostra a Figura 2 é composta por cinco camadas
convolucionais, trés camadas de pooling maximo, duas camadas de normalizacao, duas
camadas totalmente conectadas e uma camada softmaz. Cada camada convolucional aplica
filtros convolucionais e utiliza a fungao de ativagdo ReLU. As camadas de pooling sao
responsaveis por realizar a operagao de agrupamento maximo. O tamanho de entrada é
fixo devido a presenca das camadas totalmente conectadas. De maneira geral, a AlexNet
possui cerca de 60 milhoes de parametros.

Dessa forma, a AlexNet se destaca como uma arquitetura de referéncia na area de
visdo computacional, principalmente devido a sua profundidade consideravel para a época
em que foi desenvolvida e ao uso eficiente de GPUs para viabilizar o processamento

computacionalmente intensivo necessario para obter altos resultados de desempenho.

2.1.2 DenseNet

DenseNets((HUANG et al., 2017)) sao um tipo de CNN que utiliza conexoes densas
entre camadas. Isso significa que o resultado de um bloco de convolucao é passado para to-
dos os blocos de convolugao subsequentes. Essa arquitetura se mostrou melhor na precisao
das redes neurais em uma variedade de tarefas, como classificacdo de imagens, deteccao

de objetos e reconhecimento de fala. As DenseNets sao muito eficientes em termos de
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Figura 2 — Arquitetura AlexNet.
Fonte: (VARSHNEY, 2020)

computacao e podem ser treinadas rapidamente, o que as torna uma opcao atraente para
o aprendizado de maquina.

A DenseNet é uma rede neural convolucional composta por uma sequéncia de blocos
densos(Figura 3). Cada bloco denso é composto por uma sequéncia de camadas convolu-
cionais, cada uma das quais é conectada a todas as camadas anteriores. Isso significa que
cada bloco de convolugao da DenseNet recebe entradas de todos os blocos anteriores. A
saida da tultima camada da DenseNet é um mapa de recursos que representa os dados de
entrada.

A DenseNet tem sido mostrado para melhorar a precisao em uma variedade de tarefas,
como classificacao de imagens, deteccao de objetos e reconhecimento de fala. Ela também
¢ muito eficiente em termos de computacao, o que a torna uma opcao atraente para o

aprendizado de maquina.

2.1.3  Grupo de Geometria Visual (VGG)

Se trata de uma arquitetura de CNN profunda com padrao de varias camadas. O
termo profundo se refere a quantidade de camadas que a CNN possui. Com a VGG-16,
por exemplo, existem 13 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas,
enquanto a VGG-19 possui 16 camadas convolucionais e 3 camadas densas. O modelo
VGG-16 trouxe a concepcao de agrupar as camadas de convolucao em blocos, tal estratégia
se tornou um padrao amplamente adotado por modelos mais contemporaneos.

O modelo VGG-16(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) atinge quase 92,7% de precisao
no conjunto de dados ImageNet(DENG et al., 2009), que se trata de um banco de imagens
composto por mais de 14 milhdes de imagens pertencente a quase 1000 classes distintas.
A Figura 4 demonstra o mapa da arquitetura do VGG-16.

O conceito de modelo do VGG-19 é o mesmo do VGG-16, porém este suporta 19

camadas convolucionais, distribuidas em 16 camadas convolucionais com 3 camadas to-
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Figura 3 — Arquitetura DenseNet.
Fonte: (HUANG et al., 2017)
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Figura 4 — Arquitetura da VGG-16.
Fonte: (PAWANGFG, 2020)

talmente conectadas como mostra o mapa de sua arquitetura na Figura 5, ou seja, sao 3

camadas de peso no modelo a mais que o seu precedente.
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Figura 5 — Arquitetura da VGG-16 comparada a VGG-19.
Fonte: (SAUMYATRIPATHI, 2020)

2.1.4 Google Inception

A Inception(SZEGEDY et al., 2014) é uma rede neural desenvolvida para auxiliar
na analise de imagens e deteccdo de objetos, teve seu inicio como um moédulo para o
Googlenet. A Inception V1 foi premiada vencedora no ano de 2014 do ILSVRC (Imagenet
Large Scale Visual Recognition Challenge), que se trata de um desafio de classificagao de
imagens em larga escala.

A arquitetura Inception tem como inovacao chave a utilizagdo dos multiplos filtros
1x1, 3x3 e 5x5, bem como uma camada de pooling em paralelo. Esses diferentes filtros
sdo concatenados em um Unico tensor, permitindo entao que a rede capture informacoes
detalhadas e abstratas de maneira eficiente. Outro ponto da rede é que com a ideia de
usar camadas 1x1 como bottlenecks, basicamente esta caracteristica possibilita a extracao
maxima do desempenho do computador, desta forma proporcionando uma redugao nos
custos computacionais da CNN.

Os modulos Inception sao incorporados as redes neurais convolucionais como forma
de reduzir o custo computacional. Direciona como uma CNN lida com uma vasta gama
de imagens, com grande variacdo no conteudo de destaque. Simplificadamente, como de-
monstrado na Figura 6, o médulo Inception funciona realizando uma convolucao de uma

entrada com trés tamanhos diferentes (1x1, 3x3 e 5x5).

2.1.5 ResNet (ResidualNetwork)

A ResNet(HE et al., 2015) é uma estrutura de Rede Neural Convolucional da Microsoft
Research Asia que ganhou o primeiro lugar na ILSVRC-2015, ao atingir a taxa de erro
top 5 de apenas 3,57% no banco de dados ImageNet.

Em casos de redes neurais profundas o treinamento se torna complexo devido ao
problema de perca do gradiente, ou seja, quando empilhadas varias camadas em uma rede
neural na teoria faria o erro de treinamento diminuir, porém na pratica (ao tornar a rede
mais profunda) o inverso acontece. A ResNet utiliza dos blocos definidos como residuais,

sao considerados blocos de construgao do ResNet. No bloco residual, para a entrada z
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Figura 6 — Diagrama de funcionamento Inception.
Fonte: (SZEGEDY et al., 2014)

¢ adicionado diretamente a saida (Figura 7) da rede, ou seja, F'(z) + z, este caminho é

conhecido como atalho.
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Figura 7 — Diagrama do atalho ResNet.

2.2 Classificadores

Um classificador possui um papel essencial para andlise e categorizacao de objetos
ou eventos desconhecidos com base em um conjunto de treinamento prévio. Ele utiliza
um conjunto de dados conhecidos, chamado de conjunto de treinamento, composto por
instancias de cada uma das classes existentes. Com base nesse conjunto de treinamento,
o classificador é capaz de aprender padroes e caracteristicas distintivas de cada classe, a

fim de determinar a classe provavel de uma nova instancia.
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O classificador faz a classificacdo automatica usando algoritmos e técnicas especificas.
Ele extrai caracteristicas pertinentes, como atributos numéricos ou descritivos, dos da-
dos de treinamento e usa esses dados para criar um modelo capaz de distinguir entre as
diferentes classes. Apods a aplicagao desse modelo em dados desconhecidos, o classifica-
dor pode usar os dados coletados durante o treinamento para determinar a classe mais
provavel para cada nova instancia. Como reconhecimento de padroes, processamento de
imagens, andlise de texto e uma variedade de outros campos onde a classificacao de dados
é necessaria, os classificadores sao amplamente utilizados.

As redes neurais ja possuem seus classificadores, porém este trabalho visa a utilizacao
de classificadores ja consolidados na literatura, para que desta forma as redes neurais
sejam analisadas de maneiras equanimes, pois os classificadores serdo os mesmos para

quantas redes o usuario necessite testar.

2.2.1 Support Vector Machines (SVM)

O SVM(CORTES; VAPNIK, 1995) é um modelo de aprendizado de maquina supervi-
sionado linear que usa algoritmos de classificacdo para problemas onde busca uma linha
de separacao entre duas classes distintas como demonstra a Figura 8. Este modelo pode

ser usado para desafios de regressao ou propriamente classificacao.

Figura 8 — Exemplo divisao de grupos SVM.

2.2.2 Random Forest

O Random Forest(BREIMAN, 2001) é um algoritmo de aprendizado de maquina su-
pervisionado amplamente utilizado em problemas de classificacao e regressao .Ele constroi
arvores de decisao em diferentes amostras e leva a maioria dos votos para classificacao e

média em caso de regressao.
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Como ja mencionado o funcionamento do Random Forest se da por meio da criagao
de varias arvores de decisao, e utilizando de algoritmos de entropia por exemplo é feita a
selecao de cada no6 até a obtengao do valor ao fim daquela arvore para junc¢ao ao fim com

demais arvores como mostra a Figura 9.
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Figura 9 — Funcionamento do random forest.

2.2.3  Multilayer Perceptron

O MLP(HAYKIN, 1994), é considerado um incremento a rede neural de alimentacao
direta. Ele consiste em trés tipos de camadas - camada de entrada, camada de saida e

camada oculta(intermedidria), como demonstrado na Figura 10.

Camadas
de Saida

Camadas
de Entrada

Camada Camada
1 Oculta 2 Oculta

Figura 10 — Funcionamento do MLP.
Fonte: (BREIMAN, 2001)

A camada de entrada é responsavel por receber o sinal a ser processado e sua classi-
ficagdo é executada pela camada de saida. Um ntimero aleatério de camadas ocultas sao
adicionadas entre as camadas de entrada e saida. A camada oculta recebe este nome pois

nao ¢ possivel prever a saida desejada desta(s) camada(s).
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2.3 Meétricas Avaliativas

As métricas avaliativas desempenham um papel fundamental no processo de selecao
da melhor configuragdo de redes neurais convolucionais para classificacao de imagens,
conforme proposto neste estudo de monografia. Essas métricas possuem como objetivo
possibilitarem uma avaliagdo de maneira objetiva e matematicamente fundamentada das
redes convolucionais, permitindo ao pesquisador comparar e identificar a configuracao
mais adequada para o problema em questao.

Ao final de cada processamento das redes neurais selecionadas pelo usuario, as métricas
avaliativas desempenharao um papel crucial ao fornecer medidas de desempenho e permitir
a comparacao entre os modelos classificadores propostos. Essas métricas, de natureza
quantitativa, serdo essenciais para avaliar a capacidade de cada modelo em classificar
corretamente os resultados e para identificar diferencas significativas de desempenho entre
eles.

Cada métrica tem seus préprios pontos fortes e fracos, e a melhor métrica para usar
depende do problema especifico que vocé estd tentando resolver, neste contexto a fer-
ramenta dispoe de: Acurdcia, Kappa, Sensibilidade, Especificidade e F-Score, melhores

detalhadas na sequéncia.

2.3.1 Acuracia

A acuracia é a aproximagao de um resultado com seu devido valor de referéncia real.
Deste modo, quanto maior o nivel da acuréacia, mais préximo da referéncia ou valor real é
o resultado localizado. No termo CNN quanto maior a acuracia encontrada mais préximo
da realidade sao os valores obtidos de forma automatizada.

A Equagao 2.1 demonstra a forma matematica para calculo da acurécia.

VP+ VN
VP+VN+FP+FN’

onde, VP ¢ Verdadeiro Positivo, FN ¢ Falso Negativo, VN é Verdadeiro Negativo e FP ¢é

Falso Positivo.

(2.1)

2.3.2 Kappa

O coeficiente de concordancia de kappa é utilizado para descrever a concordancia entre
dois ou mais meios de processamento quando realizam uma avaliacdo nominal ou ordinal

de uma mesma amostra. O coeficiente kappa é calculado pela Equagao 2.2

PO — Pe

TR (2.2)

onde, P0: concordancia relativa observada pelos avaliadores e Pe: Probabilidade hipotética

ce concordancia
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2.3.3 Sensibilidade

A sensibilidade é uma medida estatistica que avalia a capacidade de um teste ou diag-
nostico em identificar corretamente os casos positivos em uma populacao. Ela representa a
porcentagem de resultados positivos que realmente correspondem a casos positivos na rea-
lidade. Em outras palavras, a sensibilidade indica a taxa de acerto dos casos positivos pelo
teste em relacao a condigao ou caracteristica em questao. A sensibilidade é calculada por
meio de uma férmula estatistica, como a Equacao 2.3, que leva em consideracao o nimero

de verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos.

VP

—_—. 2.
VP+FN (23)

2.3.4 Especificidade

A especificidade é uma medida estatistica que avalia a capacidade de um teste ou
diagnéstico em identificar corretamente os casos negativos em uma populacdo. Em outras
palavras, ela representa a porcentagem de resultados negativos que realmente correspon-
dem a casos negativos na realidade. E uma medida importante, pois indica a precisao do
teste em descartar corretamente os casos que nao possuem a condicao ou caracteristica
em questao. A especificidade é calculada por meio de uma férmula estatistica, conhecida
como Equacao 2.4, que leva em consideragdo o nimero de verdadeiros negativos e a soma

dos verdadeiros negativos com os falsos positivos.

VN

—_— 2.4
VN + FP (24)

2.3.5 F-Score

O F-Score, ou F-Measure, se trata de uma medida de precisdo de um teste. Este é
calculado diante da precisao e recall do teste, de modo que a precisdo é o nimero de
resultados positivos, adicionando aqueles que nao foram identificados corretamente, e o
recall é a quantidade de resultados positivos verdadeiros dividido pelo ntimero de todas
as amostras que deveriam ter sido detectadas como positivas. Seu célculo se da pela

Equagao 2.5.

VP
VP+ YFP+FN)

(2.5)
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serao apresentados outros trabalhos relacionados ao tema em discussao.
A Tabela 1 agrupa esses trabalhos com base em critérios especificos, como o uso de
técnicas de Deep Learning, Machine Learning e a comparacao dos métodos utilizados. Essa
abordagem de agrupamento permitird uma visao abrangente e organizada dos estudos
relevantes, facilitando a compreensao das contribuigoes e resultados obtidos por cada
trabalho.

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados.

Trabalho Deep Lear- | Machine Comparagcao
ning Learning de métodos
WEKA (LANG et al., 2019) Sim Sim Sim
Orange (DEMsAR et al., 2013) Nao Sim Sim
KNIME (BERTHOLD et al., 2007) Nao Sim Sim
Apache Mahout (VOHRA, 2016) Nao Sim Nao
Rattle GUI (WILLIAMS, 2009) Nio Sim Sim
Tanagra (RAKOTOMALALA, 2005) | Nao Sim Sim
Este Trabalho Sim Sim Sim

O WEKA (LANG et al., 2019) é um software voltado para a mineragao de dados e
aprendizado de maquinas de modo grafico, o software possui limitagoes para o uso por
pessoas que nao possuam conhecimento em mineragao de dados, deste moto restringindo
o seu grupo de uso.

A ferramenta Orange (DEMsAR et al., 2013) se trata de mais um software para mi-
neracao e andlise de dados, uma ferramenta de facil utilizacdo para algumas atividades,
porém em determinados casos requer conhecimentos mais aprofundados para melhor de-
sempenho da ferramenta, outro ponto é sua instalagao que em alguns sistemas operacionais
¢ um pouco complexa devido suas dependéncias.

O software KNIME (BERTHOLD et al., 2007) também é uma aplicagdo para anélise,
mineragao e processamento de dados, possui interface grafica, um ponto a ser mencio-
nado é a curva de aprendizado para o uso da ferramenta que, caso o usuario nao tenha
conhecimentos prévios em ferramentas semelhantes pode vir a ser um pouco alongada.

Apache Mahout (VOHRA, 2016) é uma biblioteca focada em algoritmos de aprendi-
zado de maquinas, deste modo sem foco direto em mineragdo e analise de dados, sem
fornecer funcao direta de comparacao de modelos, claro que ainda ha a possibilidade da
compara¢ao manual.

Rattle GUI (WILLIAMS, 2009) é uma ferramenta desenvolvida em R para analise de
dados e estatisticas, também de facil utilizagdao, devido a sua linguagem o mesmo nao é

tao rapido quanto outras ferramentas bem como nao é, também, tao flexivel.
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O Tanagra (RAKOTOMALALA, 2005) é uma ferramenta de c6digo aberto para ana-
lise de dados e mineracao de dados. Ele é desenvolvido em Java e foi projetado para ser
uma plataforma acessivel e amigavel. Uma limitacao é que ela é uma ferramenta de andlise
descritiva, o que significa que pode ser usada para descrever dados, mas nao para prever
o futuro. Para isso, é necessario usar uma ferramenta de analise preditiva.

O critério Deep Learning é uma caracteristica importante abordada neste trabalho,
que se trata da tecnologia utilizada pelos métodos de processamentos para classificagao
de imagens dispostos por este trabalho. Apenas o trabalho WEKA(LANG et al., 2019)
possibilita, a partir de uma extensao, o uso desta tecnologia.

O aspecto Machine Learning, é referente a tecnologia de processamento utilizada pe-
los métodos abordados nos trabalhos (DEMsAR et al., 2013), (DEMsAR et al., 2013),
(BERTHOLD et al., 2007), (VOHRA, 2016), (WILLTAMS, 2009), (RAKOTOMALATLA,
2005), (CHEN; GUESTRIN, 2016). Apesar de ndo se tratar da mesma tecnologia de
processamento, serve como base para comparagao.

Este trabalho apresenta uma ferramenta para facilitar o processamento de dados por
usuarios leigos no ramo da visao computacional, de modo que o este nao necessite conhe-
cimentos especificos e profundos para comparar modelos de redes neurais convolucionais,
um dos pilares da aplicacao é facilitar a entrada de novos usuarios a pesquisa de modo que
ajude estes a decidir quais redes neurais utilizar em suas pesquisas e trabalhos, por meio

da comparacao entre as redes de acordo com as métricas disponibilizadas na ferramenta.
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4 Aplicacao Desenvolvida

Este capitulo aborda aspectos relevantes ao desenvolvimento das funcionalidades da

ferramenta em questao pelas quais foram desenvolvidas no decorrer deste trabalho.

4.1 Metodologia

Nesta secao estd descrito o planejamento para o desenvolvimento da ferramenta pro-
posta. A metodologia usada por este trabalho estd disposto em: pesquisa bibliografica,
levantamento de requisitos, definicdo dos modelos, definicdo das métricas, desenvolvimento
do ambiente de testes, avaliacao, validagao, desenvolvimento do ambiente de resultados
e andlise dos resultados. A Figura 11 apresenta o diagrama de UML com a metodologia
deste trabalho.

IR }

Zesenv;lwrtnegto Definicao dos
0 ambiente de classificadores [*5™

testes

N Vo

Pesquisa Definigéo dos Avaliacio Avaliacao da
bibliografica modelos & Ferramenta
Levantamento Definigdo das Validaca Analise dos
de requisitos métricas alidagao resultados

T ]

)

Figura 11 — Diagrama UML demonstrando a metodologia do trabalho proposto.

4.2 Pesquisa Bibliografica

Esta etapa consiste no estudo da literatura para o tema do trabalho proposto com
intuito de encontrar problemas e trabalhos relacionados. Além disso, serd verificada a
existéncia de trabalhos ou softwares com a mesma proposta, a possibilidade de melhorar

a proposta ja existente.
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4.3 Levantamento de requisitos

Esta etapa é designada a compreensao dos comportamentos da ferramenta proposta,
qual fluxo de dados e retorno de resultados. Como por exemplo, a aplicacdo proposta
para este projeto necessita que exista a possibilidade de comparacao de métodos Deep

Learning para que ao fim o usuério escolha do melhor método para aquele caso.

4.3.1 Requisitos Funcionais

Os Requisitos Funcionais (RF) de um software descrevem as funcionalidades que o
mesmo deve possuir, ou seja, diz a respeito do seu comportamento: a como ele deve
reagir de acordo com aquela entrada, como ird se comportar em determinadas situagoes.

A Tabela 2 apresenta os identificadores, descrigoes e dependéncias dos RF da ferramenta

proposta.
Tabela 2 — Requisitos Funcionais.

Identificador Descrigao Dependéncia

RFO01: Insercao do | O usuario insere o seu banco de infor- | -

Dataset macoes para que seja feito o processa-
mento.

RF02: Selecao dos | O usudrio selecionard as arquiteturas | -

métodos CNN CNN a serem executadas para obten-
cao/classificacdo de dados e detecgao
de padroes

RF03: Selecdo das | O usudario selecionara as métricas para | -

Meétricas o calculo e validagao dos resultados ao
fim da execugao das arquiteturas.

RF04: Exibicdo dos | O software exibira os resultados de | -

resultados forma iterativa e de facil compreensao,
bem como exibird em forma de compa-
racao os resultados, em graficos e tabe-
las.

4.3.2 Requisitos Nao Funcionais

Os Requisitos Nao Funcionais (RNF) se referem a uma "nao funcionalidade’; ou seja,
trata de algo que nao ¢é a funcionalidade mas que precisa ser realizado para que o software
atenda seu propésito. Eles descrevem desde restrigoes, requisitos de interface entre outras
caracteristicas. A Tabela 3 apresenta as identificagdes, descrigdes e categorias dos RNF

do software proposto.
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Tabela 3 — Requisitos Nao Funcionais.

Identificador Descricao Categoria
RNFO01 O software deve possuir design intuitivo | Usabilidade
e de facil utilizacao.
RNF02 O software deve ser multiplataforma, | Compatibilidade
sendo executavel em Linux e Windows.
RNFO03 O software deve ser desenvolvido em | Modularidade

modulos de maneira que a alteracao de
algum componente tenha um impacto
minimo nos outros componentes.
RNF04 Os moédulos devem seguir os mesmos | Reusabilidade
padroes de desenvolvimento para me-
lhorias e/ou incrementagoes de mais
modulos.

4.4 Definicao do Ambiente de Testes

Esta etapa é responsavel pela aquisicao de dataset para testes e configuragdes das
arquiteturas que serdo dispostas na ferramenta, de modo que possibilite a execugao para

os futuros testes e validagao de resultados.

4.5 Definicao dos Modelos

Para que seja possivel a comparagdo entre modelos de CNN| se faz necessario o le-
vantamento dos métodos que serao dispostos pela ferramenta para a comparagao entre os

tais, deve-se escolher estrategicamente os principais e mais abrangentes em tempos atuais.

4.6 Definicao das Métricas

As métricas escolhidas sao diretamente responsaveis pelo resultado do trabalho, pois
se trata das informagoes que o modelo deve ser capaz de retornar a partir dos parametros
propostos. No caso deste trabalho, as métricas serdo: Acurdacia, Kappa, Sensibilidade,

Especificidade e F-Score.

4.7 Definicao dos Classificadores

Etapa fundamental no projeto, que se refere a definicdo dos classificadores, estes serao
responsaveis pela qualidade da classificacdo e obtencao de resultados, visto que as CNN

serao treinadas a partir dos classificadores.
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4.8 Avaliacao dos Modelos

Depois que os modelos estiverem prontos, devem ser escolhidas as formas de avaliagao
dos resultados obtidos pelo trabalho, propondo mais de um método para uma melhor
comparagcao, tal validacao podera ser feita mesmo com as métricas foram decididas na

etapa Definicdo das Métricas.

4.9 Validacao

Para a validagao dos modelos propostos, a partir dos resultados expostos, estes devem
ser comparados com os de um sistema real. O Ambiente de testes desenvolvido deve ser
usado como referéncia de sistema real para o modelo. Se os modelos propostos estiverem

muito distantes da realidade estes devem ser reajustados.

4.10 Avaliacao da Ferramenta

Esta etapa trata da avaliagao da usabilidade da ferramenta, para validar sera utilizado
o System Usability Scale (SUS)(BROOKE, 1996), de modo que sdo feitas as perguntas
apresentadas na Tabela 4, com respostas variando de 1 (Discordo Completamente) até 5

(Concordo Fortemente).

Tabela 4 — Questiondrio proposto por (BROOKE, 1996) no SUS.

Questao | Pergunta

1 Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia ?

2 Eu acho o sistema desnecessariamente complexo 7

3 Eu achei o sistema facil de usar ?

4 Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos
técnicos para usar o sistema ?

) Eu acho que as varias fungoes do sistema estao muito bem integradas
?

6 Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia ?

7 Eu imagino que as pessoas aprenderao como usar esse sistema rapida-
mente ?

8 Eu achei o sistema dificil de usar ?

9 Eu me senti confiante ao usar o sistema 7

10 Eu precisei aprender varias coisas novas antes de conseguir usar o sis-
tema 7

Logo ap6s o uso do sistema, o questionario ¢ aplicado. Diante das respostas do questio-
nério é necessario seguir 3 regras de avaliagdo definidas por (BROOKE, 1996), mostradas

a seguir:

1. Asrespostas das perguntas impares (1,3,5,7 e 9), subtraia 1 da resposta selecionada;
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2. As respostas das perguntas pares (2,4,6,8 e 10), subtraia de 5 o valor da resposta;

3. Por ultimo, some todas as respostas e multiplique o resultado por 2,5.

O resultado obtido com o questionario varia entre 0 a 100. Com resultado quantitativo
gerado, se faz necessdria a conversao para qualitativo, seguindo este contexto (BROOKE,
1996) propos a Tabela 5 para que se tornasse possivel a realizagdo da classificagao do

produto avaliado.

Tabela 5 — Sistema de Pontuacao do SUS.

Pontuacao Quantita- | Resultado Qualitativo
tiva

0 até 25 Pior que o imaginavel.
26 até 40 Fraco.

41 até 50 Mediano.

51 até 70 Bom.

71 até 85 Muito Bom.

86 até 100 Melhor que o imaginavel.

4.11 Andalise dos Resultados

E a ultima fase do projeto, nesta fase a ferramenta desenvolvida sera testada e avaliada
por meio do questionario anteriormente exposto, os resultados obtidos serao analisados e
serao feitas as devidas conclusoes sobre a ferramenta proposta. Os resultados devem ser

apresentados por meio de graficos e tabelas para melhor compreensao.



31

5 Resultados e Discussoes

Esta secao tem como objetivo apresentar a ferramenta desenvolvida, juntamente com
seus resultados de acordo com a avaliagdo SUS obtidas mediante pesquisa apds o uso da
ferramenta. A aplicacdo é composta por trés telas principais e duas telas de configuracao.
A ferramenta inclui a Tela Convolution Neural Network, a Tela Classification e a Tela
Metrics and Charts. Além disso, ha telas de configuracao para Novos Pesos (New Weights)
e Ajuste Fino (Fine-Tuning).

5.1 Tela Convolution Neural Network

A Figura 12 apresenta a Tela Convolution Neural Network, que corresponde a tela
principal da ferramenta desenvolvida. Essa tela carrega a aplicacao diretamente, uma vez
que é a partir dela que sao obtidos os dados necessarios para utilizar as demais fungoes da

aplicagao, esta dispoe de diversas se¢oes para configuragao geral antes do processamento.
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Convolutional

Neural Network Classification

Charts

Setup

() New weights

Input

) Pre-trained

() Fine-tuning
GPU  |Do Mot Use -

e e R
@ @ W
5 53 5
nonom
momom
=2 =2 2
e
=

(7]
Q
Q
=
m
3
o
m
=
Q
3

[_| ResMet18

o
m
w
=
5
=

o
m
w
=
5
i

[_| ResMet50

<
(7]
R
o

<
(7]
tR
w

Output

Training and test setup

Monitor

O Train Test Split

Train Test
80 = 20 =
: () K-Fold
Architectures S
[ AlexNet Number of folds 5 2

Figura 12 — Tela Convolution Neural Network.
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5.1.1 Setup

O Setup (Figura 13) dispoe de 3 opgoes de configuracao para rede neural e selecionar
caso necessario a GPU para o processamento, acerca das configuragoes da CNN temos:
New-weights, Pre-trained e Fine-tuning, se selecionado New-weights ou Fine-tuning pre-
cisa que seja feita a configuracao conforme ilustrado nas Figuras 14a e 14b respectiva-
mente, sdo semelhantes e requerem especificacdes adicionais. Ao selecionar uma dessas
configuragoes de processamento, é necessario definir as seguintes configuracdes do compi-

lador:

o Loss functions: determina qual funcao de perda o modelo deve executar, estao dis-
poniveis na ferramenta: Entropia Cruzada(Cross Entropy Loss) e Perda de Entropia
Cruzada Binéria com Logits (BCEWithLogitsLoss).

o Optimizer: representa o otimizador usado pelo modelo, os otimizadores disponiveis

para processamento sao: Adam e SGD(Descida de Gradiente Estocéstico).

o Metrics: é a métrica a ser usada pelo modelo, a principio, as métricas disponiveis

sdao: Acuracia e Kappa.

Além das configuragoes do compilador é preciso definir também as configuragoes de trei-

namento também:
o FEpochs: representa a quantidade de épocas para o treinamento.

o Batch Size: é o tamanho do lote de imagens que serd usado por iteragdo durante o

treinamento do modelo.

Setup

() New weights

) Pre-trained

() Fine-tuning

GPU  |Do Not Use =l

Figura 13 — Segao Setup Convolution Neural Network.
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Figura 14 — Configuracoes de Setup CNN.

Essas configuragoes permitem ajustar o modelo de acordo com as necessidades especi-

ficas do problema em questao, garantindo a melhor performance durante o treinamento.

5.1.2 Architectures

Esta ¢é a parte responsavel por selecdo das CNNs que serao executadas, o critério para
o funcionamento é a selecao de pelo menos uma arquitetura das disponibilizadas: AlexNet,
DenseNet, Inception, ResNet e VGG, como visto na Figura 15. Estas sdo amplamente re-
conhecidas e comprovadas em diversos desafios de visdao computacional. Suas contribui¢oes
inovadoras, como conexoes residuais (ResNet), conectividade densa (DenseNet) e médulos
Inception (Inception), tornam-nas escolhas sélidas para diferentes tarefas de aprendizado
profundo. Essas redes tém demonstrado resultados de alta precisao e eficiéncia, podendo

ser selecionadas N Redes Neurais.

5.1.3 Input e Output

A selecao da pasta de entrada das imagens(Input), que estdao organizadas em: data-
set/classes/imagens, em resumo é uma pasta principal com subpastas que sdo as classes
com suas imagens, a pasta de entrada deve ser dataset.

A saida(Qutput) serd uma pasta com a nomenclatura das configuracoes definidas an-
tes do processamento, dentro dessa pasta serda salvo o modelo treinado, uma subpasta
determinada de train que sdo as features obtidas do processamento das redes neurais, no
caso denominadas de features.

Estas selegoes de pastas serao possiveis mediante o clique no botao open referente a

selecao que o usudrio deseja, como visto na Figura 16, apds o clique, abre-se o sistema de
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Architectures
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Figura 15 — Secdo Architecture Convolution Neural Network.

gerenciamento de arquivos do sistema operacional para que seja selecionado a pasta, tanto
de entrada quanto saida, ao selecionar o caminho da pasta selecionada ficara exposto no
formuléario para facilitar a compreensao e haver uma validagao pelo usuario que a pasta

correta foi selecionada.

mpu
oupt

Figura 16 — Secao Input and Output Convolution Neural Network.

5.1.4 Training and Test Setup

Etapa responsavel pelo ajuste do treinamento do modelo, onde serda configurado a
divisao do conjunto de dados. Existem duas opc¢oes disponiveis, possibilitando selecionar
apenas uma destas, além disto ha a possibilidade da customizagao da divisdo, sejam as

porcentagens de treino e teste ou o nimero de folds como demonstra a Figura 17.

5.1.5 Monitor

O Monitor (Figura 18 exibe o gréfico com o erro de acordo com cada época durante o
treinamento onde pode-se acompanhar o desempenho do treinamento da CNN selecionada,
deste modo fica compreensivel se a rede esta aprendendo ou nao, bem como é possivel

notar que o algoritmo esta em execucao.
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) Train Test Split
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Figura 17 — Secao Training and Test Setup Convolution Neural Network.

Monitor

Figura 18 — Se¢ao Monitor Convolution Neural Network.

5.1.6 Logs

A parte designada a exibigao de informagoes, exposto na Figura 19 que é denominada
de secao de Logs, como tempo de processamento de cada época podem ser titeis ao usuario
além da exibicdo de alguma mensagem de erro que for encontrada, esta parte da tela do
sistema é focada a exibicao de mensagens para facilitar o uso e compreender melhor como
estd a execucao da ferramenta como um todo. A principio essa se¢do vem vazia pois as
informagoes irdo sendo adicionadas mediante o decorrer do processamento pelo usuério,

é uma particao de carater informativa.
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VAMOS AQ PROCESSAMENTO(AlexMet)
Acurada: 0.9359756112098694
Acurdda: 0.8658536672592163
Acuracda: 0.93902433887201306
Acurada: 0.9359756112098694
Acurada: 0.9431707215309143

Figura 19 — Secao Logs Convolution Neural Network.

5.2 Tela Classification

A tela ilustrada na Figura 20, desempenha um papel crucial na configuracao da clas-

sificacao. Esta tela apresenta uma estrutura hierarquica, na qual a selecao do conjunto de

dados obtido a partir da execucdo da rede neural s6 é possivel se a pasta de origem tiver

sido previamente especificada durante o processamento de extracao das caracteristicas

pela CNN. Essa abordagem hierdrquica visa fornecer maior controle e precisao na selecao

do conjunto de dados para a classificagao, garantindo assim uma configuracao adequada

e mais eficiente para o processo de analise.

Convolutional Classification Metrics and
Neural Network Charts

Datasets Input

] Al

- Output
| Training and test setup Results
| - =
| O Train Test Split S il
| Train Test

80 = 20 =

Models () K-Folds

] MLP Number of folds 5 5

"] RandomForest

] svm

Figura 20 — Tela Classification.

5.2.1 Datasets

A secao responsavel pela selecao do dataset (Figura 21) a ser classificado mostrara so-

mente as bases de dados apds a selecao da pasta de entrada. Essa pasta deve conter a pasta
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gerada pelo processamento da CNN, que é a pasta Qutput do processamento anterior. To-
dos os datasets aparecerao com o nome da pasta, possibilitando assim a identificacao de

qual e/ou quais o usudrio se interessa em classificar.

Datasets

(] Al

Figura 21 — Secdo Datasets Classification.

5.2.2 Models

A partigdo responsével pela sele¢ao do classificador (Figura 22) de interesse para testes
e classificacao das informagoes, permite que o usuario selecione um ou n classificadores
para o processamento, a execucao sera de forma sequencial e os dados armazenados.

Os classificadores disponiveis: MLP, Random Forest e SVM. Oferecem uma combina-
¢ao abrangente de capacidade de aprendizado nao linear (MLP), resisténcia ao overfitting
e conjuntos de dados grandes (Random Forest) e eficicia em espagos de alta dimensao

(SVM), garantindo resultados sélidos em diversas situagoes.

5.2.3 Input e QOutput

Essa se¢ao ¢ idéntica a da tela CNN (Figura 16), permite que o usudrio selecione as
pastas de entrada e saida. Geralmente, a pasta de entrada é a mesma da saida, entao a
selecao de uma pasta de entrada carrega automaticamente a pasta de saida. No entanto,

o usuario pode selecionar diferentes pastas de entrada e saida.

5.2.4 Training and Test Setup

Esta se¢ao também ¢é idéntica a se¢ao Training and Test Setup, demonstrada na Figura

17, da tela CNN, porém esta etapa visa a divisao do dataset para classificacdo, ou seja
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Figura 22 — Secdo Models Classification.

a divisao das features obtidas pela CNN, deste modo ¢ feita a configuragdo também por
Treino e Teste ou K-Fold, podendo ser personalizada a configuracdo independendo do

método escolhido.

5.2.5 Results

A partigdo Results(Figura 23) é bem semelhante a Monitor, porém esta esta exibe
as informacoes em forma de mensagens em lista e ndo grafica como o mencionado, outra
diferenca é que Results a selegao de exibicao dos resultados, se serao exibidos os resultados

da Acuracia ou do kappa de cada processamento.

Figura 23 — Secao Results Classification.
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5.2.6 Logs

Também faz-se necesséria a parte designada a logs dos classificadores (Figura 24) e
informagoes ao sistema, para facilitar a usabilidade do usuario, caso o mesmo esqueca de
selecionar algo essencial para o funcionamento uma mensagem de alerta sera exposta para
que o mesmo corrija e entao consiga continuar com seu trabalho e consiga obter os seus

resultados desejados.

Processando os Classificadores!
Processando MLP

Processando RandomForest
Processando SWVM
Processamento Finalizado!

Figura 24 — Secao Logs Classificagao.

5.3 Tela Metrics and Charts

A tela de métricas e resultados (Figura 25) exibe os resultados de cada processamento.
O usuério pode selecionar o(s) dataset(s) que deseja visualizar e as métricas que deseja
exibir para cada um deles. A partir dessa tela, o usuario pode analisar os resultados e

tirar conclusoes sobre qual modelo é mais adequado para a problematica em questao.

Convolutional Classification Metrics and
Neural Network Charts
Saved models Input
[ An
- Output
Metricl
Metrics
] Acuracia
] Kappa

[ Sensibilidade

[_] Especificidade

[ F1-Score

[ Matriz de Confusao

Figura 25 — Tela Metrics and Charts.
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5.3.1 Saved Models

Esta se¢ao, demonstrada na Figura 26 é preenchida com os modelos que foram proces-
sados e retornaram os resultados na etapa anterior (processamento dos classificadores).
Desta forma, a secao em questao é diretamente dependente da secao Selecao de Entrada e
Saida. Apds o carregamento da entrada, o algoritmo exibe automaticamente os resultados

que estao aptos a exibir os resultados.

Saved models

) Al

Figura 26 — Secao Modelos Salvos Metrics and Charts.

5.3.2 Metrics

Esta secao (Figura 27) disponibiliza as métricas: Acurdcia, Kappa, Sensibilidade, Es-
pecificidade, F-Score e Matriz de Confusao avaliam diferentes aspectos do desempenho de
um modelo de classificacao. Acuracia é a taxa geral de acertos, enquanto kappa considera
o acordo além do acaso. Sensibilidade e Especificidade avaliam a capacidade do modelo
de detectar corretamente as classes positivas e negativas. O F-Score ¢ uma medida ba-
lanceada entre precisao e recall. A Matriz de Confusao fornece uma visao detalhada das
classificacoes corretas e incorretas. Estas serdo exibidas por meio de tabela, em excecao

da matriz de confusao, pois sera exibido a foto da matriz de confusao.

5.3.3 Input e Output

Esta particao é idéntica as telas CNN e Classificador, citadas nos topicos 5.1.3 e
5.2.3 respectivamente, demonstrado pela Figura 16. E responsavel pela selecdo de onde
estao os resultados, as pastas com resultados obtidos anteriormente no processamento dos

classificadores. Desta forma, a entrada deste processo sera a saida do processo anterior. A
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Figura 27 — Secdo Métricas Metrics and Charts.

saida pode ser tanto a mesma entrada como uma pasta terceira, esta sera onde sera salva

a tabela com os resultados selecionados e os graficos que foram escolhidos para exibicao.

5.3.4 Results

Esta é a parte principal da tela Metrics and Charts, exposta na Figura 28, pois é a
particdo responsavel por expor os resultados dos resultados obtidos nos processamentos
anteriores e selecionados a serem exibidos. Somente as tabelas serao exibidas nessa etapa,

e os graficos serao exibidos de maneira avulsa, para melhor compreensao.

Figura 28 — Se¢do Resultados Metrics and Charts.
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5.4 Avaliacao dos Usuarios

Mediante a aplicagao desenvolvida aplicou-se o formulario SUS (BROOKE, 1996), este
questiondrio permite a avaliacao qualitativa da ferramenta. Foi disponibilizado o questio-
nario para alunos do Bacharelado em Sistemas de Informagao e também de outros cursos,
como Analise e Desenvolvimento de Sistemas e Curso Integrado ao Médio em Informa-
tica, com foco em informética. Todos que responderam conheciam a visao computacional,
porém em 33,7% atestaram apenas ter ouvido falar sobre o tema, outros 26,7% possuiam
conhecimento basico, que pode-se traduzir em ja ter estudado algo sobre, porém sem pra-
tica, em contrapartida 20% afirmaram possuir conhecimentos intermedidrios e os outros
20% conhecimento avancado, estes podem ser compreendidos como quem ja processou
algo, ou quem mesmo trabalha/pesquisa no ramo, respectivamente. como demonstrado

na Figura 29.

Conhecimento avancado

20 10
LU U

Ja ouviu falar

Conhecimento intermediario

20 84
LU U

Conhecimento basico

Figura 29 — Grafico do questionario, referente a usuarios que tem conhecimento em visdo computacional.

Todos os pesquisados foram expostos ao questionario abaixo de 10 perguntas, onde
todos retornaram respostas inteiras de 1 a 5, onde 1 quer dizer 'Discordo completamente’

e 5 'Concordo completamente’. As perguntas foram as seguintes:
1. Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia.
2. Eu acho o sistema desnecessariamente complexo.
3. Eu achei o sistema facil de usar.

4. Fu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos para

usar o sistema.
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5. Eu acho que as varias fungoes do sistema estao muito bem integradas.
6. Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia.
7. Eu imagino que as pessoas aprenderao como usar esse sistema rapidamente.
8. Eu achei o sistema dificil de usar.
9. Eu me senti confiante ao usar o sistema.
10. Eu precisei aprender varias coisas novas antes de conseguir usar o sistema.

Os resultados, expostos na Tabela 6 demonstram que foi alcancado com éxito a sa-
tisfacao dos usudrios, pois pode-se perceber que 53,3% dos pesquisados concordam que
gostariam de usar o sistema com frequéncia, além disso, outros 33,3% concordam com-
pletamente com a questio, enquanto 6,7% nao concordam nem discordam demais 6,7%
discordam da afirmativa. Em consenso com o item anterior os usuérios 46,7% dos usuérios
discordaram completamente que o sistema é desnecessariamente complexo, outros 26,7%
discordaram, e 26,7% nao discordaram nem concordaram.

Acerca da facilidade do uso do sistema, 60% concordam que o sistema é de facil uti-
lizacao, outros 33,3% concordam completamente, enquanto apenas 6,7% nem concordam
nem discordam da afirmativa. Além disso, 33,3% dos usudrios discordam completamente
que necessitou ajuda de alguém com conhecimento técnico para usar o sistema, outros
53,3% discordam da afirmativa, demais 13,3% nem concordaram nem discordaram da
afirmativa.

Em relacao a integracao das funcoes da ferramenta foi constatado que 53,3% dos
usuarios concordam completamente que varias fungoes do sistema estao muito bem inte-
gradas, enquanto outros 33,3% concordam também, os 13,3% restantes optaram por nao
concordarem nem discordarem. Além disso, 53,3% dos usudrios discordam completamente
que o sistema possui muita inconsisténcia, enquanto 26,7% discordam porém 20% nem
concordam nem discordam.

Referente a rapidez de aprendizagem no uso da ferramenta, 33,3% dos usuérios con-
cordam completamente que as pessoas aprenderao como usar o sistema rapidamente,
enquanto 53,3% dizem concordar com a afirmativa, enquanto 13,3% optaram por nao
concordar nem discordar. Em contrapartida, 53,3% dos usuarios discordam que o sistema
¢ dificil de usar, outros 26,7% discordam completamente disso, porém 20% nem concordam
nem discordam da afirmativa.

Por fim, foi obtido que 33,3% dos usuarios concordam completamente que se senti-
ram confiantes ao usar o sistema, 53,3% concordam e outros 13,3% nem concordam nem
discordam com a afirmativa. Em contrapartida 46,7% dos usuérios discordam completa-
mente que precisaram aprender varias coisas novas para usar a ferramenta, outros 40%

discordam enquanto 13,3% nem concordam nem discordam.
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Tabela 6 — Tabela com os resultados da pesquisa com usuérios e questionario SUS.

Pergunta Discordo | Discordo | Nem con- | Concordo | Concordo
Comple- cordo, Comple-
tamente nem dis- tamente

cordo

Eu acho que gostaria de | 0% 6,7% 6,7% 53,3% 33,3%

usar esse sistema com

frequéncia.

Eu acho o sistema | 46,7% 26,7% 26,7% 0% 0%

desnecessariamente

complexo.

Eu achei o sistema facil | 0% 0% 6,7% 60% 33.3%

de usar.

Eu acho que precisaria | 33,3% 53,3% 13,3% 0% 0%

de ajuda de uma pes-

soa com conhecimentos

técnicos para usar o sis-

tema.

Eu acho que as varias | 0% 0% 13,3% 33,3% 53,3%

funcoes do sistema es-

tao muito bem integra-

das.

Eu acho que o sistema | 53,3% 26,7% 20% 0% 0%

apresenta muita incon-

sisténcia.

Eu imagino que as pes- | 0% 0% 13,3% 53,3% 33.3%

soas aprenderao como

usar esse sistema rapi-

damente.

Eu achei o sistema difi- | 26,7% 53,3% 20% 0% 0%

cil de usar.

Eu me senti confiante | 0% 0% 13,3% 53,3% 33,3%

ao usar o sistema.

Eu precisei aprender | 46,7% 40% 13,3% 0% 0%

varias coisas novas an-
tes de conseguir usar o
sistema.
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Apés a coleta dos dados avaliativos dos usuarios é necessario executar o calculo para
obtencao geral da avaliagdo do sistema, onde subtrai-se 1 nas respostas de questoes im-
pares e subtrai-se 5 nas pares, lembrando que o resultado ¢ o modulo, nao tem resultado
negativo. Deste modo o resultado geral do aplicativo segundo a avaliacao dos usuarios com
o questionario SUS(BROOKE;, 1996) foi de 80,833. Este resultado como visto na Tabela 5
retorna que a ferramenta alcancou a marca de Muito Bom, segunda melhor possibilidade
qualitativa de acordo com a escala SUS.

Mediante o teste da ferramenta, foi obtido também comentéarios sobre sugestoes de
melhorias para a aplicacao, de modo que facilitaria o uso e melhoraria a experiéncia. As

sugestoes foram:
o Gerar um pop-up ou barra de progresso do processamento de cada rede neural;
o Melhorar o grafico do monitor, para que seja mais intuitivo;
o Ajustar as cores da ferramenta para que se adapte a cor tema do sistema operacional;

o Melhorias na tabela dos resultados;
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6 Conclusao

Este trabalho exp6s uma ferramenta desktop desenvolvida para facilitar a manipulagao
das redes neurais. A ferramenta permite aos usudrios comparar diferentes redes neurais
e classificadores com base em uma série de critérios, como a precisdo, a eficiéncia e a
facilidade de uso. Isso pode ser util para usuarios que estao em duvida sobre qual rede
neural usar, visto que existem varias opgoes disponiveis. A ferramenta fornece um apoio
matematico conciso e seguro para a escolha da melhor rede para o caso em questao.

A ferramenta tem o potencial de facilitar a entrada de pessoas no ramo da pesquisa,
contribuindo com o avancgo desta. A ferramenta também pode ajudar os pesquisadores a
tomar decisdes mais concisas sobre qual melhor CNN para o problema do pesquisador.

A ferramenta nao visa alcancar o melhor retorno possivel de cada rede neural, mas
sim que seja possivel de maneira pratica e totalmente grafica que o pesquisador consiga
executar testes com seu dataset para que veja qual rede retorna os melhores resulta-
dos de acordo com o interesse do usudrio. Desse modo, o pesquisador pode aprofundar
seu conhecimento diretamente no melhor método, o poupando tempo e deixando-o mais
seguro.

A ferramenta desenvolvida tem algumas limitagoes, desde o hardware do usudario,
também o limite de redes neurais, classificadores, métricas e otimizadores disponiveis,
pois somente se executa com os que estao disponiveis na ferramenta, nao ha possibilidade
que o usuario adicione alguma dessas configuragoes.

Como sugestoes futuras para a ferramenta, cabem melhorias como:

» Possibilitar a adicdo de redes neurais, métricas, classificadores e otimizadores pelo

préprio usuario;

o Geragao de graficos dindmicos dos resultados, o que facilitaria mais a exibi¢ao e

compreensao dos resultados;

« Barra de processamento que demonstraria uma estimativa da porcentagem do pro-

cessamento atual.

o Inserir informacoes adicionais para compreensao do usuario sobre o impacto das

configuragoes nos resultados.
o Adicionar explicagoes breves nas funcionalidades do sistema para auxiliar o usuario.

o Adicionar explicacoes sobre as métricas e suas divergéncias, afinal uma pode ser

muito positiva enquanto outra nao.
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