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Resumo

As redes sociais se tornaram uma maneira ampla para se compartilhar informagdes, como
imagens. Essas informacdes podem ser muito Uteis para empresas que precisam saber das
opinides dos seus clientes e seus interesses em suas marcas. Para este propésito, um classi-
ficador de imagens pode ser de grande utilidade. Atualmente, a estratégia de se usar apren-
dizagem profunda com redes neurais convolucionais para classificagao de imagens € a que
mais tem sido empregada. Entretando, ela requer uma grande quantidade de amostras para
treinamento, o que nem sempre esta acessivel. Para resolver este problema, podemos usar
data augmentation, uma técnica de regularization que expande o dataset original para aumen-
tar a acuréacia da classificagao. Sendo assim, este presente estudo busca responder a seguinte
questao: E possivel alcangar uma boa acurécia na classificagao de logomarcas com data aug-
mentation nos casos em que grande quantidade de dados para dataset nao estao disponiveis?
A necessidade das empresas de saberem as opinides de seus clientes e caréncia de se explo-
rar os métodos de data augmentation justificam esta pesquisa. Seu objetivo € comparar o uso
de métodos de data augmentation no contexto de classificagdo de logos de marcas e verificar
se ha melhora na acuracia possuindo um conjunto limitado de dados no dataset. Sete méto-
dos (flip, crop, rotation, gaussian filter, gaussian noise, scale e shear) foram selecionados com
base em trabalhos anteriores. Duas redes neurais convolucionais foram utilizadas para cria-
cao do classificador, AlexNet e SmallerVGGNet, desta forma seria possivel verificar se certas
combinacdes obteriam bons resultados em diferentes arquiteturas de redes neurais convolu-
cionais. Oito combinagdes destes métodos mostraram que flip, crop, rotation e scale sao uma
boa combinacdo para o contexto de classificacdo de logomarcas, melhorando a acuracia em
até 22.09% usando a AlexNet e 12.57% utilizando a SmallerVGGNet. Enquanto outros bons
resultados foram a combinacao de flip, crop e rotation; a combinacao de flip, crop, rotation e
gaussian noise; e o uso de todos os métodos. Como continuagao da pesquisa, pretende-se uti-
lizar outras técnicas de regularization juntamente com data augmentation para melhorar ainda
mais a eficacia da classificagao.

Palavras-chave: data augmentation, classificacao de imagens, logomarca, rede neural convo-
lucional, visdo computacional.



Abstract

Social networks have become a widely used way to share information, including images. This
information can be useful for companies, which need to know their customers’ opinions and
their interest in their brands. For these purposes, an image classifier has a great utility. Cur-
rently, deep learning using convolutional neural networks are heavily employed for image classi-
fication. However, they require a large number of training image samples, which are not always
accessible. In order to solve this problem, we can use data augmentation, which is a regulariza-
tion technique that is based on expand the original dataset to increase classification accuracy
and avoid overfitting. This present work aims to compare the use of different data augmentation
methods for brand logo classification. For tests, seven methods (flip, crop, rotation, gaussian
filter, gaussian noise, scale, and shear) were selected based on previous studies. Two con-
volutional neural networks were used, AlexNet and SmallerVGGNet, this way we could see if
some combinations lead to better results in different artificial network architectures. Ten differ-
ent combinations of those methods show that the combination of flip, crop, rotation, and scale
is a more effective combination for a brand logo classifier in the both convolutional neural net-
works used, improving accuracy by 22.09% using AlexNet and 12.57% using SmallerVGGNet.
Other good results are found with the combination of all seven methods; flip, crop, rotation, plus
gaussian noise; and the combination of flip, crop, and rotation. Further research is intended to
use another regularization technique along with data augmentation to improve even more the
accuracy and reduce overfitting.

Keywords: data augmentation, image classification, brand logo, convolutional neural network,
computer vision.
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1 Introducao

Desde a criagdo do Twitter em 2006, as redes sociais se tornaram um dos princi-
pais meios para se compartilhar informagdes (YAN; WU; ZHENG, 2013). Também conhecidas
como microblogs, esses meios evoluiram consideravelmente nos Ultimos anos e junto delas
o aumento do nimero dos seus usuarios. Com o uso da internet, as pessoas podem utilizar
as redes sociais em qualquer lugar e a qualquer momento. Todos esses fatores permitem que
as redes sociais gerem uma enorme quantidade de midia mediante a publicacao de textos e
imagens dos seus usuarios (HOSSAIN; ALHAMID; MUHAMMAD, 2018; WANG et al., 2016).

As empresas divulgam produtos e supervisionam o desenvolvimento de suas marcas
em redes sociais. As midias postadas por usuarios transmitindo sentimentos sobre produtos
oferecem as empresas uma boa oportunidade para entenderem as opinides dos seus clientes
(WANG et al., 2016). Os comentarios positivos e negativos desses consumidores nas redes
sociais tém um importante valor para as empresas, que precisam saber a aceitagdo de suas
marcas € dos seus produtos. Mesmo usuarios individuais sdo capazes de dar feedbacks que
podem ser importantes para as empresas realizarem decisbes de compra e selecionarem
estratégias futuras para suas marcas e produtos. O rapido aumento da quantidade dessas
informagdes nas redes sociais exige o desenvolvimento de técnicas eficazes de rastreamento
de marcas para coleta de dados e anélise de conteudo de midia (GAO et al., 2014).

Figura 1 — Uma opinido de um cliente

Elon Musk & e
welonmusk

Meu café tem um gosto excepcionalmente bom esta manha

5:15 PM - Feb 18, 2016 - Twitter for iPhone

Fonte: Adaptado de Twitter (2016).
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Figura 2 — O Primeiro Logo da Apple

Fonte: Creative (2018).

Segundo uma pesquisa do IBM Institute for Business Value, se aproximar dos clientes
€ a principal prioridade dos CEOs, concluindo que as companhias podem usar as plataformas
sociais para mineragdo de dados com intuito de monitorar suas marcas, desta forma elas
sao capazes de entender quais sdo os pensamentos dos clientes, permitindo melhorar seus
produtos, servicos e suas experiéncias com eles (BAIRD; PARASNIS, 2011).

Uma pesquisa feita pela Brandwatch, uma empresa de monitoramento de midia social,
indica que atualmente 3,2 bilhdes de imagens sdo compartilhadas por dia. Além disso, 96%
das pessoas que falam sobre uma marca online ndo seguem os perfis destas marcas em
redes sociais. Sugerindo que as empresas precisam buscar por novas estratégias para saber
as opinides de seus clientes (SMITH, 2019).

A Figura 1 exemplifica uma opinido de um cliente sobre um produto da empresa ameri-
cana Starbucks. Ele nao se refere a marca textualmente ou mesmo utilizando alguma hashtag,
mas através da imagem postada é possivel saber que ele esta referenciando a empresa.

Outro contexto que as empresas necessitam para identificar suas marcas em imagens
sao para protegé-las de usos indevidos e ndo autorizados (LIU; ZHANG, 2013). A internet
mudou significativamente o0 campo de protecdo delas em todo o mundo. Todos os dias um
novo infrator pode aparecer e desaparecer sem ser percebido, tornando extremamente dificil
para os proprietarios evitarem a confusdo do consumidor e garantir que a reputacao de suas
marcas permanecam ilesas (BORUCKA, 2017).

Uma estratégia que as empresas podem abordar é utilizar classificadores de imagens
para detectar aquelas que se relacionam com suas marcas. A classificacdo de imagens tem
como objetivo classificar uma imagem com um rétulo (label) dado um conjunto de classes
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Figura 3 — A Evolugéo do Logo da Apple

/) 8 £
«a886C

Fonte: Adaptado de Creative (2018).

predefinidas (Rizvi et al., 2016).

Nos ultimos anos, redes neurais artificiais como Deep Nets possibilitaram um enorme
avanco nesta area. Entretanto, elas possuem limitacdes e desafios a serem enfrentados. Um
dos problemas do seu uso é que elas dependem de grande quantidade de dados para treina-
mento, conhecidos como datasets, devido a isso, 0 seu uso fica restrito para situagdes onde
essa grande quantidade de dados esteja disponivel, o0 que nem sempre acontece (Yuille; Liu,
2018). Em muitas aplicagdes apenas uma pequena quantidade de dados para treino estdo
disponiveis (Ismail Fawaz et al., 2018).

A marca de uma empresa muda conforme o tempo. Como um exemplo, temos o pri-
meiro logo da empresa americana Apple, mostrado na Figura 2, e sua evolucéo até os dias
atuais, representado na Figura 3. Conforme Silva (2017), esta evolugao esta ligada a altera-
cOes histoéricas que acontecem por questdo de aprimoramento da composicao da identidade
visual da empresa e esta conectada ao fato de representar as préprias adaptacdes pelas quais
as instituicées enfrentam ao longo do tempo. Sendo assim, novas mudancas impactam na di-
ficuldade de encontrar dados disponiveis para serem utilizados.

Adicionar imagens modificadas ao dataset antes do seu treinamento numa rede neu-
ral podem gerar melhores resultados nos casos em que grande quantidade de dados para
treino ndo esteja disponivel. Image data augmentation ou apenas data augmentation (DA) é o
processo para gerar dados sintéticos a partir de imagens reais usando um método especifico
e, desta forma, agregar mais dados ao dataset, contribuindo para uma melhor acuracia no
treinamento em uma rede neural artificial (Ismail Fawaz et al., 2018).

Na literatura, autores utilizam diferentes abordagens para gera¢ao de novas amostras
para os datasets antes de serem treinados em uma rede neural artificial (Rizvi et al., 2016; Hu
et al., 2014; Molina et al., 2013; Ismail Fawaz et al., 2018; HAN; LIU; FAN, 2018). Escolher os
meétodos adequados para data augmentation tem sido muito usado em aprendizagem profunda
e selecionar as estratégias adequadas para este tipo de abordagem é tao importante quanto
selecionar o modelo de rede neural (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As técnicas mais comuns utilizadas na literatura aplicam affine transformations, que
sao transformagdes conhecidas como translation, zoom, flip, shear, mirror e color perturba-
tion. Seus usos na literatura, com outras técnicas, mostraram um aumento na eficiéncia de
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um classificador, melhorando sua acuracia e evitando overfitting ' (HAN; LIU; FAN, 2018). Em
2017, uma pesquisa comparativa de métodos para data augmentation aplicados a uma rede
neural convolucional (CNN) foi realizada mostrando o impacto de alguns métodos em classifi-
cagao de imagens (Shijie et al., 2017). Os resultados mostraram que os métodos para aumento
de dados resultaram em uma melhor acuracia nos modelos treinados em seu contexto, com
excecao da adigéo de ruidos as imagens. Em (HUSSAIN et al., 2017), outra pesquisa para
técnicas de data augmentation obteve resultados piores com a adigao de ruidos, entretanto,
melhorou a acuracia utilizando flip e transformacdes gaussianas.

Conforme visto até entao na literatura, a utilizagdo de DA ainda € muito empirica e as
técnicas adequadas variam de acordo com o contexto em que sao aplicadas.

Portanto, este trabalho busca responder a seguinte questao:

E possivel alcancar uma boa acurécia nos resultados na classificacdo de logomarcas
utilizando estratégias de data augmentation nos casos em que grande quantidade de dados
para dataset nao estéao disponiveis?

1.1 Justificativa

As empresas necessitam de saber opinides de clientes como uma estratégia de mar-
keting, para melhorar seu relacionamento com eles. Além disso, elas precisam proteger suas
marcas de usos ndo autorizados.

Os métodos até entdo usados para data augmentation utilizando aprendizado de ma-
quina podem ser mais explorados visto que s&o necessarios em grandes casos. Esta abor-
dagem pode melhorar com significancia os resultados quando nao é possivel adquirir muitos
dados para serem treinados em uma rede neural.

1.2 Problema

Com o uso das tecnologias atuais, uma empresa precisa ter uma base de dados para
reconhecer se uma postagem na rede social € Uutil a ela ou se sua marca esta sendo indevi-
damente usada. Sobre isso, 0 processo de automatizagdo comecga ao receber uma base de
dados corrente de postagens e localizar nestas exibicoes de marcas. Entretanto, ndo se sabe
qual tecnologia ou quais passos seguir.

Um classificador de imagens utilizando redes neurais artificiais resolveria este pro-
blema. No entanto, devido aos problemas ainda existentes no seu uso, novas abordagens
precisam ser usadas para melhorar a qualidade dos seus resultados. Uma delas, é o uso de
data augmentation, que pode aumentar a acuracia de um classificador e evitar overfitting.

' Overfitting ocorre quando a rede neural fica limitada aos dados que est&o sendo treinados e n&o se generaliza

o suficiente para outros dados (ROSEBROCK, 2019).
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1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é empregar métodos de data augmentation em classi-
ficagdo de imagens e comparar estas técnicas para verificar se ha melhora na acuracia dos
resultados no contexto de classificacdo de marcas que contenha um conjunto limitado de da-
dos em seu dataset.

Entre os objetivos especificos estéo:

1. Propor a utilizacao de métodos baseados na literatura para data augmentation;

2. Propor a utilizagdo de um modelo de rede neural que atenda a classificacao de logomar-
cas;

3. Verificar estes métodos através da elaboragédo de um protétipo funcional e verificar se ha
um aperfeicoamento na acuracia dos resultados e quais destes métodos obtiveram um
melhor resultado.

Para responder as questdes propostas e aos objetivos apresentados, pretende-se de-
senvolver um protétipo funcional utilizando ferramentas disponiveis atualmente e utiliza-lo para
um comparativo entre os métodos de DA propostos. Os procedimentos metodolégicos segui-
dos sao apresentados no Capitulo 2.

1.4 Estrutura do trabalho

Nas sec¢bes anteriores, foi feita uma breve introducdo sobre a necessidade de criagcao
de um classificador de marcas em imagens e foi proposto o uso de uma rede neural artificial
para criagao deste classificador. Porém, um dos problemas que podemos ter para utilizagao
dele seria ndo obter dados suficientes para treinamento. Logo, foi colocado em pauta o uso de
técnicas de DA, que precisam ser mais exploradas e poderiam resolver o problema levantado.
Apresentou-se também a justificativa o objetivo para a realizagdo desta pesquisa.

Em seguida, o Capitulo 2 apresentara os procedimentos metodoldgicos por meio dos
quais este trabalho se desenvolve.

As bases tedricas sdo apresentadas no Capitulo 3, que inclui os principais conceitos
para melhor entendimento do trabalho.

O Capitulo 4 apresenta algumas ferramentas que disponibilizam funcionalidades ca-
pazes de criar ou utilizar um classificador de logomarcas e também sao descritos pesquisas
relacionadas a data augmentation, justamente com as técnicas mais exploradas.

No Capitulo 5 é apresentado a implementagéo do protétipo funcional de aplicagéo de
métodos de data augmentation para classificacdo de logomarcas com os métodos de data
augmentation selecionados.
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O Capitulo 6 apresenta os resultados através da aplicagao dos métodos selecionados
€ uma comparacao das acuracias geradas pela utilizacao deles, mostrando sua aplicabilidade
no contexto de classificagao de logomarcas.

Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as consideracdes finais do trabalho com o
cronograma para a sua continuagao.
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2 Procedimentos Metodologicos

Conforme Wazlawick (2009), esta presente pesquisa € caracterizada como exploratoéria
por apresentar estudos de casos.

Os procedimentos metodoldgicos foram organizados nas seguintes etapas:

1. Pesquisar por possiveis solugdes que permitem a criacao ou utilizacdo de um classifica-
dor de logomarcas;

2. Pesquisar por trabalhos cientificos que abordam estudos sobre métodos de data aug-
mentation,

3. Propor casos de estudo com a utilizacdo de métodos de data augmentation para elabo-
racdo de um classificador de marcas em imagens;

4. Implementar um protétipo funcional utilizando os casos de estudo propostos;

5. Realizar um comparativo entre os casos de estudo.

As etapas sao descritas nas seguintes secoes.

2.1 Busca por possiveis solucoes

Foram feitas buscas por ferramentas que disponibilizam funcionalidades relevantes que
atendem a criag&o ou utilizagdo de um classificador de logomarcas. As buscas foram feitas
pelo Google envolvendo as palavras-chave: brand logo classification (classificagdo de logo-
marcas), image classification tools (ferramentas de classificacao de imagens), image classifier
tools (ferramentas de classificador de imagens) e image classifier build (contruir classificador
de imagens).

Foi encontrada uma ferramenta que ja realiza o monitoramento e reconhecimento de
logomarcas em contetudos. Também foram encontrados classificadores de imagens em que
€ possivel realizar um novo treinamento com datasets personalizados. Outras ferramentas,
como as bibliotecas encontradas, permitem a criacdo de um classificador.

O capitulo 4 aborda todas as ferramentas encontradas.

2.2 Busca por trabalhos cientificos

A busca por trabalhos cientificos foi baseada na coleta de informagdes de estudos que
comprovam a importancia que as midias sociais relacionadas as marcas e logomarcas de
empresas possuem. Apos isso, foram buscados pesquisas que apresentam métodos de data
augmentation que, embora fossem usados em outros contextos de classificagao, poderiam ser
empregados para classificacao de logomarcas.
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Inicialmente foram filtrados por titulo e leitura do resumo. Foram utilizados no trabalho
os artigos que apresentavam conhecimentos relevantes a area computacional. Dentre os cole-
tados era muito forte a presenca de assuntos relacionados a visao computacional, que foram
utilizados no texto.

Foram escolhidas palavras-chave em inglés, relacionadas ao tema. N&o foram encon-
trados algum termo equivalente sendo usado na literatura em portugués para algumas defini-
¢des, como image data augmentation. As pesquisas foram realizadas principalmente no Portal
de Periédicos da CAPES, IEEE Xplore e no Google Académico. Foram pesquisados as se-
guintes palavras-chave: customer relationship management (gestao de relacionamento com o
cliente), brand protection (protecéo de marcas), brand logo classification (classificagcdo de logo-
tipos de marcas), image classification (classificacdo de imagens) e image data augmentation
(aumento de dados em imagens).

No geral, as buscas por estes termos tiveram os resultados relacionados a importancia
da utilizacado das midias sociais para 0 marketing das empresas, para protecao de suas marcas
e como a opiniao e feedbacks de clientes sdo importantes para as companhias e seus CEOs.

Foram encontrados estudos comparativos de diferentes métodos de data augmenta-
tion, mostrando combinagdes entre eles e como certas combinagdes levam a um melhor apri-
moramento do classificador.

Livros que abordam visdo computacional e aprendizado de maquina também foram
empregados, principalmente para definigbes de termos técnicos.

2.3 Propor a utilizagdo de métodos de data augmentation

Revisando a literatura, foram encontrados métodos foram encontrados métodos de
data augmentation e suas aplicagées em classificagdo de imagens.

Alguns estudos revisados fazem comparagoes entre alguns métodos e a melhora que
eles geram na acurdcia da classificacao.

A partir desta revisdo, foi possivel selecionar os métodos e combinacdes que apre-
sentaram os melhores resultados. Também foram selecionados trabalhos que apresentaram
resultados inferiores no contexto em que foram empregados, mas que poderiam gerar um
resultado diferente no contexto de classificagédo de logomarcas.

2.4 Implementacao de um prototipo funcional

Foi feita a implementacdo de um protétipo funcional com objetivo de fazer testes de
forma padronizada utilizando métodos de data augmentation. O protétipo gera datasets ex-
pandidos com a utilizagdo destes métodos e é capaz de treinar uma rede neural utilizando as
novas bases de dados expandidas para criagdo de um classificador de imagens.

O classificador foi criado utilizando dois modelos de redes neurais convolucionais es-
colhidos.
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Foi-se estabelecido casos de estudo, onde cada um utiliza uma combinagéo diferente
dos métodos de data augmentation selecionados para serem aplicados. Desta forma, cada
caso obteve um dataset Unico.

2.5 Comparacgao entre os casos de estudo

Foi realizado o treinamento de cada um dos datasets dos casos de estudo e também
do dataset original, onde nao foi aplicado nenhuma técnica de data augmentation.

O método de comparagao entre a eficiéncia de cada treinamento foi realizada através
da acurécia, que é quantidade de acertos dividida pelo total de imagens de teste. Através
disso, é possivel verificar que tipo de abordagens de data augmentation possuem uma melhor
aplicabilidade para o contexto de classificagéo de logomarcas.
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3 Referencial Tedrico

Este capitulo aborda os conceitos fundamentais para melhor compreensao da aplica-
bilidade e do contexto ao qual se engloba este trabalho.

3.1 Marcas

Uma empresa ou um produto pode ser representado por uma marca. Uma marca pode
ser composta pela combinacao de nome, letras, nUmeros, um simbolo, uma assinatura, uma
forma, uma logo, um slogan, uma cor ou uma letra. O nome, entretanto, é o principal elemento
e nunca deve ser alterado. Todos os outros elementos podem mudar ao longo do tempo, como
as logomarcas (CLIFTON; SIMMONS; AHMAD, 2004).

Logos, também chamados de logotipos ou logomarcas, se consistem de uma mistura
de texto e simbolos graficos. Embora pareca apenas mais uma classe de objeto na classifica-
¢ao de imagens, este tipo de classificacao pode ser desafiador em imagens reais. Uma mesma
logo quando aparece em diferentes cenarios pode ter um aspecto diferente em cada um deles,
devido a mudangas no tamanho, rotagéo, iluminagédo ou em sua rigidez (HOI et al., 2015).

3.2 Visao Computacional

Como humanos, tendo a capacidade da visao, percebemos o mundo tridimensional
a nossa volta de maneira relativamente facil. Psiclogos perceptivos passaram décadas ten-
tando entender como o sistema visual se comporta e ainda que eles possam imaginar ilu-
sOes de odtica para desmembrar alguns de seus principios, uma solugdo completa para esse
quebra-cabeca permanece vago. Pesquisadores de visdao computacional tém desenvolvido,
paralelamente, técnicas matematicas para recuperar a forma tridimensional e a aparéncia de
objetos em imagens. Atualmente podemos até, com sucesso moderado, localizar e nomear as
pessoas que se encontram em uma fotografia usando uma combinacao de reconhecimento e
deteccdo de rosto, roupas e cabelo. Entretanto, apesar de todos esses avangos, 0 sonho de
ter um computador que interprete uma imagem no mesmo nivel que uma crianga de dois anos
permanece ilusério (SZELISKI, 2010).

A visdo computacional busca descrever 0 mundo que vemos em uma ou mais imagens
e reconstruir suas propriedades, como forma, iluminagao e distribuicao de cores. Ela ¢ utilizada
em uma grande variedade de aplicagées no mundo real como: (SZELISKI, 2010)

e Optical Character Recognition (OCR): reconhecimento de caracteres (como nuameros e
letras) em imagens;

e Construgdo de modelos 3D (fotogrametria): construgdo automatizada de modelos 3D a
partir de fotografias aéreas utilizadas em sistemas como Bing Maps;
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e Vigilancia: monitoramento de intrusos, analise de trafego rodoviario e monitoramento em
piscinas para vitimas de afogamento;

e Reconhecimento de impressdes digitais e biometria: para autenticagdo de acesso auto-
méatico, bem como aplicacdes forenses.

Nos ultimos oitenta anos, a histéria da visdo computacional pode ser resumida, de
acordo com seus principais acontecimentos, da seguinte maneira: (SZELISKI, 2010)

e Nadécadade 70, o que distinguiu o antigo processamento de imagens com o nascimento
da visdo computacional foi 0 desejo de reconstruir estruturas tridimensionais do mundo
real utilizando imagens e com isso entender uma cena por completo.

e Nos anos 80, a atencdo académica foi voltada para técnicas matematicas mais sofistica-
das para realizar andlises quantitativas de imagens e cenas. Pesquisas sobre melhores
detectores de bordas e contornos foram bastante realizadas neste periodo.

e Na década de 90, muitos dos topicos explorados anteriormente continuaram a ser pes-
quisados, entretanto, alguns deles se tornaram mais populares. Técnicas de aprendizado
utilizando estatistica comegaram a aparecer, como na analise eigenface para reconheci-
mento facial.

e No comego do novo século, pesquisas comegaram a ser realizadas na area de reconhe-
cimento de objetos, baseadas em extrair caracteristicas de imagens.

3.3 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem profunda, aprendizado profundo ou, em Inglés, deep learning, € uma
subédrea de aprendizado de maquina, em Inglés machine learning, que por sua vez é uma
subarea de inteligéncia artificial. A Figura 4 demonstra a relacao entre estas areas através de
um diagrama de Venn (ROSEBROCK, 2019).

A histéria das redes neurais artificiais e aprendizagem profunda é longa e confusa.
Aprendizagem profunda existe desde 1940 através de varios nomes como cybernetics, con-
nectionism e o nome mais familiar atualmente Artificial Neural Networks (ANNs) (ROSEBROCK,
2019).

Os métodos de deep learning (DL) sao atualmente o estado-da-arte em muitos pro-
blemas possiveis de se resolver via aprendizado de maquina, em particular, problemas de
classificacao. Nos ultimos anos, estes métodos tém revolucionado diversas areas de aprendi-
zado de maquina, em especial a visdo computacional (Vieira et al., 2017).

3.3.1 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artifical (ANN) é uma estrutura que simula o funcionamento de um
conjunto de neurénios. A ANN mais simples € aquela composta de apenas um neurénio, cha-
mada perceptron. Ele possui diversas entradas com seus respectivos pesos e um valor limite,
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Figura 4 — Diagrama de Venn de Aprendizagem Profunda.

Aprendizagem Profunda

Aprendizagem de Maquina

Inteligéncia Artificial

Fonte: Adaptado de Rosebrock (2019).

utilizado para decidir se o perceptron sera ativado, ou seja, se sua saida sera igual a 1. Sendo
que o valor de sua saida pode ser 0 ou 1 (TANAKA, 2018).

Formamos uma ANN quando juntamos muitos perceptrons. Para treinar um perceptron,
comparamos o resultado obtido com o resultado esperado e mudamos 0s pesos das entradas
para minimizar o erro obtido (TANAKA, 2018).

3.3.2 Rede Neural Convolucional

Durante a ascensao da DL, a extragcao de caracteristicas e classificador foram inte-
grados a uma estrutura de aprendizado que supera o método tradicional de dificuldades de
selegao de recursos. A ideia de DL é descobrir multiplos niveis de representacdo, com a espe-
ranca de que recursos de alto nivel representem uma semantica mais abstrata dos dados. Um
dos principais ingredientes da aprendizagem profunda na classificagdo de imagens € o uso de
arquiteturas convolucionais (Guo et al., 2017).

Uma rede neural convolucional, em Inglés convolutional neural network (CNN), é uma
classe de rede neural utilizada para processamento e analise de imagens. Ela foi proposta
pelo artigo (CUN, 1986) do cientista Yann LeCun, onde foi criado uma arquitetura capaz de re-
conhecer digitos manuscritos com precisao de 99,2%. Essa arquitetura foi inspirada em uma
pesquisa de 1968, feita por David Hunter Hubel e Torsten Wiesel sobre o funcionamento do cor-
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Figura 5 — O sistema de coordenadas left-hand
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O polegar representa o eixo x e o indicador o eixo y. Fonte: Klette (2014).

tex visual dos mamiferos. A pesquisa sugere que mamiferos percebem visualmente o0 mundo
de forma hierarquica, através de camadas de clusters de neurénios. Quando vemos algo, clus-
ters sédo ativados hierarquicamente, e cada um detecta um conjunto de atributos sobre o que
foi visto. A arquitetura da CNN simula clusters de neurbnios para detectar atributos daquilo
que foi visto, organizados hierarquicamente e de forma abstrata o suficiente para generalizar
independentemente de tamanho, posi¢céo ou rotacdo (TANAKA, 2018).

Em muitas aplicagdes, CNNs sé@o consideradas os mais poderosos classificadores de
imagens e sdo responsaveis por impulsionar o estado-da-arte para frente em subcampos de
visdo computacional que alavancam a aprendizagem de maquina (ROSEBROCK, 2019).

A camada CONV é o bloco de construgao principal de uma CNN. Os parametros desta
camada consistem em um conjunto de filtros K que podem ser aprendidos (kernels), onde
cada filtro tem uma largura e uma altura e sdo quase sempre quadrados A fungdo de LOSS
(ROSEBROCK, 2019).

No nivel mais béasico, uma fungédo de LOSS (perda) quantifica quéo "bom"ou "ruim"um
determinado preditor esta na classificacdo dos pontos de dados de entrada em um conjunto
de dados. Quanto menor a perda, melhor o trabalho do classificador em modelar o relaciona-
mento entre os dados de entrada e os rotulos das classes de saida (embora exista um ponto
em que podemos superajustar nosso modelo - modelando o treinando os dados com muita
atencdo, nosso modelo perde a capacidade de generalizar). Por outro lado, quanto maior a
nossa perda, mais trabalho precisa ser feito para aumentar a precisao de classificacao (RO-
SEBROCK, 2019).

3.4 Imagens Digitais

Pixels sdo elementos atdmicos de uma imagem. Uma imagem digital no dominio espa-
cial € composta por uma matriz retangular de pixels (x,y, ), onde cada pixel v esta em uma
localizagéo (x,y) € Z (KLETTE, 2014). Formalmente, podemos definir uma imagem | como
um conjunto retangular da seguinte maneira:
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Figura 6 — Uma imagem no modelo RGB.
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Cada imagem Red, Green e Blue representa um canal e juntas formam a imagem original,
sendo esta a jungdo dos trés canais. Fonte: Imagem original obtidada pelo System (2017) e

adaptada pelo autor utilizando um algoritmo em Python.

Q:{(x7y):1§x§Ncols/\1§y§Nrows}

(3.1)

Onde N,,;s € 0 nimero de colunas da imagem e N,,.,s € 0 nimero de linhas. E assu-
mido um sistema de coordenadas left-hand como mostrado na Figura 5. A Figura 7 exemplifica

como este modelo é utilizado.

Uma imagem vetorial possui mais de um canal ou banda. O modelo mais comum utili-
zado atualmente para imagens coloridas € o modelo RGB, que possui trés canais, onde cada
letra representa um deles. A Figura 6 mostra um exemplo de como uma imagem RGB ¢ for-
mada por seus canais. Neste modelo, cada pixel € composto por trés valores inteiros que
variam de 0 a 255, totalizando 256 valores possiveis para cada uma das bandas (KLETTE,

2014).
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Figura 7 — Imagem de "I".
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Na imagem, cada pixel é representado por um quadrado e estd na nas coordenadas em ver-
melho, onde o primeiro elemento € a coluna e o0 segundo elemento é a linha onde o pixel se
localiza. Fonte: Rosebrock (2019).
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3.5 Redimensionamento e Proporcéao

Redimensionamento (em Inglés scaling ou resizing) é o processo de aumentar ou di-
minuir o tamanho de uma imagem em termos de largura e altura. Ao se redimensionar uma
imagem, é importante considerar sua proporcao, em Inglés conhecido como aspect ratio. (RO-
SEBROCK, 2019).

A proporgao de uma imagem é a relagao entre sua largura e altura. Se ela for ignorada,
ao se redimensionar uma imagem, pode levar a uma compressao ou distorcdo dela, como
exemplificado na Figura 8. No exemplo, as imagens da direita foram distorcidas e esmagadas
por ndo preservarem o aspect ratio. Para evitar este comportamento, basta redimensionar a
largura e a altura em quantidades iguais (ROSEBROCK, 2019).

De um ponto de vista estritamente estético, vocé quase sempre quer garantir que a pro-
porgcéo da imagem seja mantida quando for redimensionada, mas essa diretriz nem sempre &
0 caso da aprendizagem profunda. A maioria das redes neurais e Redes Neurais Convolucio-
nais aplicadas a tarefa de classificacao de imagens assumem uma entrada de tamanho fixo, o
que significa que as dimensdes de todas as imagens que vocé passa pela rede neural devem
ser as mesmas. Escolhas comuns para tamanhos de imagem de largura e altura inseridas em
Redes Neurais Convolucionais incluem 32x32, 64x64, 224x224, 227x227, 256x256 e 299x299
(ROSEBROCK, 2019).
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Figura 8 — Proporcdes de Imagens.

236x86; aspect ratio=2.74

312x234; aspect ratio=1.33

100x118; aspect ratio=0.84

Exemplo de imagens com diferentes proporgdes (aspect ratio). Do lado equerdo, nés temos a
imagem original e do lado direito duas imagens que foram distorcidas apds um redimensiona-
mento. Fonte: Rosebrock (2019).

3.6 Processamento de Imagens

Processamento de imagens é o processo de mapear uma imagem original | em uma
imagem J, tipicamente usado para melhorar a qualidade da imagem original ou por algum
propésito complexo de visdo computacional (KLETTE, 2014).

Conforme Kotkar e Gharde (2013), o aprimoramento de imagem, conhecido pelo termo
contrast enhancement, € uma das técnicas mais significativas no processamento digital de
imagens. Ela consiste em um conjunto de estratégias que buscam melhorar a qualidade de
uma imagem ou converté-la para uma forma mais adequada que permita ser analisada por
um humano ou uma maquina. Os métodos de contrast enhancement sao divididos em duas
principais categorias: métodos no dominio espacial e no dominio da frequéncia’.

E possivel transformar uma imagem do dominio espacial para o dominio da frequéncia,
aplicar filtro(s) nela neste formato e em seguida retorna-la para o dominio espacial (KLETTE,
2014).

3.7 Classificacao de Imagens

Classificacao de imagens ¢é a tarefa de classificar uma imagem com um rétulo (/abel)
dado um conjunto de classes predefinidas (ROSEBROCK, 2019).

1

Enquanto o dominio espacial consiste na imagem no plano em si, no dominio da frequéncia baseia-se em
aplicar uma transformada de Fourier na imagem no dominio espacial (Kotkar; Gharde, 2013).
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Figura 9 — Imagem de um Cachorro.

Fonte: Rosebrock (2019).

Isso significa que seu objetivo é analisar uma dada imagem de entrada e retornar um
rétulo que a categorize. Por exemplo, assumindo um conjunto de classes que incluem gato,
cachorro e panda, quando apresentamos a imagem da Figura 9 para o nosso classificador, ele
deveria retornar a classe cachorro (ROSEBROCK, 2019).

Caso uma determinada imagem possa ser associada a mais de uma classe ou a ne-
nhuma delas, é possivel utilizar classificacdo multilabel (multilabel classification) (Sun; Lee;
Wang, 2016). No exemplo anterior, utilizando este tipo de classificdo, o classificador poderia
retornar 95% para a classe cachorro, 4% para gato e 1% para panda (ROSEBROCK, 2019).

3.8 Data Augmentation

Regularizacao € qualquer modificagdo que fazemos no algoritmo de treinamento que
pretende reduzir seu erro de generalizagao, mas nao o seu erro de treinamento (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, p. 224, traduzido pelo autor). Em resumo, a regularizacao
ou regularization busca reduzir o erro de teste em um treinamento de uma rede neural e,
talvez, para atingir este objetivo, pode ocorrer um aumento do erro de treinamento (ROSE-
BROCK, 2019).

Conforme Rosebrock (2019), dois tipos comuns de regularizagao sao:

1. Modificar a arquitetura da rede neural.

2. Aumentar os dados que estao sendo passados para o treinamento da rede neural.

Em muitos problemas de classificacao, os dados disponiveis para compor o dataset
nao sao suficientes. Uma abordagem muito utilizada na literatura é a aplicacéo de data aug-
mentation (DA), que consiste na segunda forma de regularizacao exemplificada (Fawzi et al.,
2016).
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DA consiste em transformar as amostras disponiveis em novas, cada imagem "aumen-
tada"pode ser considerada uma nova imagem que a rede neural ndo havia visto antes. Desta
forma, a rede neural esta constantemente sendo apresentada a novas amostras para treina-
mento. Embora seja sempre melhor obter amostras de imagens "naturais", data augmentation
pode ser utilizado para superar as limitacdes existentes de um pequeno dataset (Fawzi et al.,
2016; ROSEBROCK, 2019).

Infelizmente, DA é uma arte e envolve muitas escolhas manuais. Escolhas erradas
podem gerar amostras que nao impactam na acuracia do classificador ou reduzem-a (Fawzi et
al., 2016).

O objetivo ao se aplicar DA é aumentar a generalizagdo do modelo treinado da rede
neural. O seu uso pode reduzir drasticamente o overfitting de uma rede neural (ROSEBROCK,
2019). Na literatura, os métodos mais comuns utilizam affine transformations. Alguns exemplos
sdo translation, zoom, flip, shear, mirror e color perturbation (HAN; LIU; FAN, 2018).

3.8.1 Affine Transformation (Transformacao Afim)

Transformagdes afins € um método de mapeamento liner que preserva pontos, linhas
retas e planos. Os conjuntos de linhas paralelas permanecem paralelos apés esta transforma-
cao (HAN; LIU; FAN, 2018).

Geralmente essas transformacdes sdo usadas para corrigir distorcdes ou deformacdes
que ocorrem com cameras que nao possuem um angulo ideal (HAN; LIU; FAN, 2018). Para
DA, este tipo de transformacdes pode ser muito Gtil para mostrar outros pontos de vista que
uma determinada imagem pode ter.

A Tabela 1 apresenta as matrizes de transformagdes de alguns métodos que utilizam
transformagéo afim. ¢, especifica o deslocamento ao longo do eixo x e t, ao longo do eixo y.
s, especifica o fator de escala ao longo do eixo = e s, ao longo do eixo y. sh, especifica o fator
de cisalhamento ao longo do eixo z e sh, ao longo do eixo y (AFFINE..., 2019).
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Tabela 1 — Matrizes da Transformacao Afim Affine... (2019).

Transformacgéo Afim Exemplo Matriz de Transformagéo
1 0 0
Translation 0 1 0
te ty 1
s, 0 O
Scale 0 sy, 0
0 0 1
1 shy, 0
Shear shy 1 0
0 1
AN
/ N cos(q) sin(q) 0O
Rotation sin(q) cos(q) 0
\\ / 0 0 1
N\




4

32

Estado Da Arte

Este capitulo apresenta algumas ferramentas e softwares encontrados no mercado que

disponibilizam algumas funcionalidades desejaveis que permitem o desenvolvimento de um
classificador de imagens que permita proporcionar a fidelizacdo ou engajamento de clientes
através das redes sociais.

Algumas destas ferramentas foram utilizadas para criagdo do protétipo funcional pro-

posto no Capitulo 5.

Além disso, foi descrito as pesquisas atuais na area de data augmentation e suas

contribui¢cdes para a visao computacional.

4.1

Algumas Ferramentas Disponiveis Atualmente

. LogoGrab

LogoGrab (2019) € uma empresa focada em identificar logo de marcas em imagens e
videos. Além de identificar que um determinado logo se encontra em uma imagem ou
video, ela também mostra sua localizacao.

E possivel integrar a APl LogoGrab Logo Detection com alguma plataforma que, por
exemplo, no contexto deste estudo seria de extrair imagens de redes sociais. E possivel
obter uma versdo demonstrativa, porém € uma ferramenta paga.

Watson Visual Recognition

Watson Visual Recognition € um servigo oferecido pela empresa IBM que pode ser usado
pela IBM Cloud. Existe uma versao gratuita chamada Lite e a paga, Standard Watson. . .
(2019).

Vision Al

Vision Al € uma ferramenta da Google, também paga, que permite extrair informacoes
de imagens utilizando um modelo ja treinado ou treinando seu préprio modelo, porém
ainda se encontra em producao e possui apenas uma versao Beta Vision... (2019).

. Keras

Keras é uma API de rede neural de alto nivel escrita em Python e capaz de executar em
cima do KerasTensorflow, CNTK ou Theano. Ele foi desenvolvido com foco em possibilitar
uma rapida implementacao. Partindo da ideia para o resultado com o minimo possivel de
atraso faz com que as pesquisas sejam realizadas muito mais facilmente (KERAS, 2019).

PyTorch
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PyTorch é uma outra biblioteca open source capaz de criar modelos de machine lear-
ning. E possivel criar modelos de redes neurais proprios para classificacdo de imagens
utilizando Python PyTorch (2019) .

4.1.1 Comparativo Entre as Ferramentas

Nao foi encontrado uma ferramenta atual em alto nivel flexivel o suficiente para o ex-
perimento, principalmente integrada com redes sociais € que fosse capaz de extrair postagens
delas que contenham uma determinada marca customizada. As ferramentas gratuitas open
source, que foram encontradas, permitem a implementacao de um software final capaz de
solucionar este problema.

Desta forma, o mais adequado para empresas, ainda mais que sejam MPEs, seria
utilizar o conhecimento técnico com as ferramentas gratuitas open source.

Uma desvantagem de se usar as ferramentas open source é que elas, as vezes, nao
possuem um produto final adequado. Entretanto, € uma vantagem enorme utiliza-las, pois
pode ser uma forma barata adaptada a solugao que uma empresa precisa.

No caso de MPEs ou quando uma empresa muda a logo de sua marca, a dificuldade
aumenta em se obter dados para usar nessas ferramentas. Ha entdo a necessidade de utilizar
data augmentation para solucionar o problema da falta de dados necessarios.

4.2 Pesquisas Relacionadas a Data Augmentation

Em 2017, Jia Shijie, Wang Ping, Jia Peiyi e Hu Siping fizeram uma pesquisa sobre o
impacto de técnicas de data augmentation com Redes Neurais Convolucionais. A pesquisa
buscou responder trés questdes sobre classificagdo de imagens:

1. Quais sao os impactos da utilizagdo de diferentes métodos de data augmentation na sua
performance?

2. Para diferentes quantidades de imagens para treinamento, quais sdo as diferencas dos
impactos que as técnicas de data augmentation causam no seu comportamento?

3. Quais sao as diferencas dos impactos na utilizacao de apenas um método e a combina-
¢Oes deles para uma mesma quantidade de dados no dataset?

Para abordar o problema, o trabalho utilizou uma CNN chamada AlexNet pré-treinada.
Os datasets utilizados foram CIFAR10 e ImageNet (que possui 10 classes). O treinamento
abordou diferentes quantidades de imagens (pequena, média e grande).

A quantidade pequena possuia 2000 imagens (200 para cada uma das classes), a
média tinha um total de 10000 amostras (1000 para cada categoria) e a grande 50000 (5000
para cada classe).

Foram utilizados sete métodos: Flip, Crop, Shift, PCA jitter, Color jitter, Noise e Rotate.
Teste foram realizados com estes métodos individualmente e com combinagdes entre eles.
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Tabela 2 — Resultados sobre aplicagdes de alguns métodos de data augmentation em imagens
médicas (HUSSAIN et al., 2017).

Método Acurécia do Treinamento Acuracia do Teste
Noise 0.625 0.660
Gaussian Filter 0.870 0.881
Jitter 0.832 0.813
Scale 0.887 0.874
Powers 0.661 0.737
Rotate 0.884 0.880
Shear 0.891 0.879
Flip 0.891 0.842

Conforme Shijie et al. (2017), os métodos sao definidos da sequinte forma:

e Flip: Inverte a imagem horizontalmente.
e Rotate: Rotaciona a imagem em uma dire¢do aleatéria.

e Crop: Corta uma parte da imagem e redimensiona-a para a resolucao usada na CNN,
caso seja necessario.

e Shift: Desloca aimagem para esquerda ou para a direita, a distancia destas deslocagoes
podem ser definidas manualmente para mudar a localizagdo da imagem.

e Noise: Adiciona ruidos aleatorios nos canais RGB em cada pixel da imagem.
e Color jitter: Muda aleatériamente fatores das imagens como cor, saturacao e contraste.

e PCA jitter: Aplica PCA' naimagem para obter um componente principal que é adicionado
aimagem original com uma perturbagao gaussiana de (0, 0.1) para geragao de uma nova
imagem.

A pesquisa mostrou que a utilizacdo separada destes métodos de data augmentation
aumentaram a acuracia do treinamento, apenas Noise nao obteve um bom resultado. Além
disso, quanto maior o aumento de amostras utilizando estas técnicas, maior foi a acuracia dos
resultados.

Outra abordagem realizada no mesmo trabalho foi a juncao das técnicas, concluindo
que a juncao de dois ou trés métodos alcancaram melhores resultados que as técnicas utiliza-
das individualmente.

No trabalho de Hussain et al. (2017) alguns métodos foram aplicados em outro con-
texto. Desta vez em imagens médicas. Os resultados sdo mostrados na Tabela 2 . Podemos
ver que, da mesma forma, o estudo ndo obteve bons resultados com a utilizacdo de Noise.

' Principal Component Analysis (PCA) é um algoritmo matematico que reduz a dimensionalidade dos dados,
mantendo a maior parte da variagdo no conjunto de dados 1 (RINGNER, 2008).
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No fim de 2017, uma pesquisa para criagdo de um classificador de imagens para de-
tectar alcoolismo utilizou apenas 100 amostras de dados e através de data augmentation con-
seguiu aumentar o dataset para 13100 imagens. O método utilizado juntamente com uma CNN
conseguiu obter melhores resultados que trés abordagens ja utilizadas na literatura. Os méto-
dos de data augmentation utilizados neste trabalho foram Rotate, Gamma Correction, Noise e
Translate (RINGNER, 2008).

Outros métodos também s&o abordados na literatura, como Slice Window que foi ins-
pirado no Crop. Esta técnica de transformacao de dados pode, até certo ponto, garantir que a
imagem recortada ainda contenha as mesmas informagdes que a imagem original. Uma ou-
tra técnica baseada em DTW Barycentric Averaging (DBA) foi utilizada em séries temporais
e demonstrou que o uso de data augmentation pode drasticamente melhorar a acuraria em
modelos de deep learning (Ismail Fawaz et al., 2018).



36

5 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta os detalhes do protétipo funcional desenvolvido. Primeiro, é
apresentada a arquitetura das redes neurais convolucionais utilizadas. Em seguida, os méto-
dos de data augmentation. E, por fim, a arquitetura do protétipo funcional e como ele pode ser
utilizado.

O protétipo funcional foi implementado em Python e encontra-se disponivel no GitHub
em Brand... (2019).

Para desenvolver a CNN, foi utilizado Keras, uma API de rede neural de alto nivel
escrita em Python e capaz de executar em cima do Tensorflow, CNTK ou Theano. Ela foi
desenvolvida com foco em possibilitar uma rapida implementacao. Partindo da ideia para o
resultado com o minimo possivel de atraso faz com que as pesquisas sejam realizadas muito
mais facilmente (KERAS, 2019). Para o prot6tipo funcional proposto, foi utilizado o Tensorflow.

Para implementar os métodos de data augmentation, foram utilizadas trés bibliotecas
principais: OpenCV, Scikit-image e NumPy.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) € uma biblioteca de visdo computa-
cional e aprendizado de maquina de codigo aberto (OPENCV, 2019); Scikit-image é uma cole-
¢ao de algoritmos para processamento de imagens (SCIKIT-IMAGE, 2019); enquanto NumPy
€ um pacote fundamental para computacéao cientifica (NUMPY, 2019).

As versdes da linguagem de programacao e das bibliotecas utilizadas sao descritas
abaixo:

e Python: 3.7.3;
e Keras: 2.2.4 (Usando TensorFlow em backend);

e Tensorflow: 2.0.0-alpha0;

OpenCV: 4.0.1;

Scikit-image: 0.14.3.

5.1 Redes Neurais Convolucionais

Para a comparacao dos métodos de data augmentation foram utilizadas duas arquite-
turas de CNNs, SmallerVGGNet e AlexNet. A seguir sdo apresentadas as caracteristicas de
cada uma.
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5.1.1 SmallerVGGNet

A SmallerVGGNet foi proposta por Rosebrock (2018). Ela é uma adaptagao mais com-
pacta da rede VGGNet proposta pelo trabalho de Simonyan e Zisserman (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN, 2015).

As arquiteturas VGGNet possuem as seguintes caracteristicas (ROSEBROCK, 2018):

1. Utilizam apenas camadas convolucionais 3 x 3 empilhadas umas sobre as outras em
profundidade crescente;

2. Reduzem o tamanho do volume utilizando max pooling (um processo para reduzir as
dimensdes das imagens);

3. Camadas totalmente conectadas no final da rede antes da utilizacao de um classificador
softmax.

Este modelo possui uma entrada com dimensdes de 96 x 96. Desta forma, as imagens
para treinamento devem ser redimensionadas para este tamanho. Como cada imagem possui
trés canais (RGB), a quantidade de neurbnios de entrada é 27.648 (96 x 96 x 3).

5.1.2 AlexNet

A AlexNet foi proposta por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012). Esta arquitetura
ganhou um torneio de classificacdo em 2012 e é extremamente responsavel pelo atual avango
de aprendizagem profunda aplicada a classificacdo de imagens.

Segundo documentado no artigo, a imagem de entrada na rede neural deveria ser
224 x 224 x 3, entretanto, conforme explicado por Rosebrock (2019) utilizando estas dimen-
sbes de entrada, nao é possivel obter um numero inteiro que satisfaca a equagéo de uma
camada CONV em uma rede neural convolucional:

(W—F+2xP)/S)+1 (5.1)

Para esta arquitetura, assumimos S como 2 e P como zero. F é o filtro a ser apli-
cado, que para esta arquitetura é 11 x 11. Aplicando esta equagéo para a entrada 224 x 224
da arquitetura da AlexNet, obtemos o seguinte resultado:

((224 — 1142 x 0)/4) + 1 = 54.25 (5.2)

Para obter um valor inteiro, seria necessario utilizar uma entrada de 227 x 227:

((227 =114+ 2 % 0)/4) + 1 = 55 (5.3)
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5.2 Métodos de Data Augmentation

Para verificar quais combinacdes de métodos de data augmentation possuem melho-
res resultados para classificagdo de logomarcas, foi realizada uma comparacao da acuracia
e falsos positivos e negativos de cada uma das classes para 10 casos. Baseado no trabalho
de Shijie et al. (2017) e Hussain et al. (2017), foram selecionados os sequintes métodos: Flip,
crop, rotation, gaussian filter, gaussian noise, scale e shear. As aplicacdes destes métodos
podem ser observadas na Figura 10.

Os casos de estudo propostos foram:

e Caso 1: Dataset original;

e Caso 2: Flip e gaussian filter;

e Caso 3: Flip, crop e rotation;

e Caso 4: Flip, crop e scale;

e Caso 5: Flip, rotation e shear;

e Caso 6: Flip, crop, rotation e gaussian filter;

e Caso 7: Flip, crop, rotation e gaussian noise;

e Caso 8: Flip, crop, rotation e scale;

e Caso 9: Flip, crop, rotation, gaussian filter, gaussian noise, scale e shear;

e Caso 10: Dataset original, com a mesma quantidade de imagens que o dataset do caso

8.

Os métodos e combinacdes foram escolhidos por terem gerado bons resultados em
ambos os estudos, de Shijie et al. (2017) e Hussain et al. (2017). O gaussian filter foi esco-
lhido por ter sido o pior resultado nas duas pesquisas, desta forma, € possivel verificar se
para o contexto deste presente estudo ele também levara a um pior resultado ou ao oposto,
melhorando a acuracia.

As implementagdes de cada método sdo descritas abaixo:

e Flip: E executada uma inversao horizontal e vertical para cada imagem original. Para
isso, sdo utilizadas as funcdes do NumPy fliplr (inversdo da esquerda para a direita) e
flipud (inversao de cima para baixo);

e Crop: Uma parte aleatéria da imagem original é cortada. Este corte pode ser no lado es-
querdo, direito, no topo ou embaixo da imagem e ndo pode exceder um terco do tamanho
da imagem;

e Rotation: E executada uma rotagdo aleatéria na imagem original utilizando a fungéo Ima-
geDataGenerator do Keras;
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Figura 10 — Métodos de Data Augmentation utilizados

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Gaussian filter: Um filtro gaussiano é aplicado na imagem original utilizando a fungéo
GaussianBlur do OpenCV. O nucleo gaussiano utilizado foi de dimensao 11x11 e o
desvio-padrdo dele variando de 1 até 10 na diregéo X;

e Gaussian noise: Um ruido gaussiano aleatério é aplicado na imagem original usando a
fungéo random_noise do Scikit-image;

e Scale: Uma transformagéao afim (affine transformation) é aplicada na imagem original
com um vator de escala variando entre 0.7 e 1.3 em X e Y. Para isso, foi utilizada a
funcao AffineTransform do Scikit-image.
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e Shear: Uma transformagéao afim (affine transformation) é aplicada na imagem original
utilizando o fator shear entre 0.1 e 0.4. Para isso, foi utilizada a funcao Affine Transform
do Scikit-image.

Para todos esses métodos, com excessao do flip, sdo geradas cinco novas imagens
para cada imagem original. Para aumentar a quantidade de imagens do dataset original, de
forma que obtenha a mesma quantidade de imagens que a de outro caso, foi realizada a
duplicag@o das imagens em cada classe até atingir a quantidade de imagens selecionada.

5.3 Arquitetura do protétipo funcional

A arquitetura do prot6tipo funcional pode ser observada na Figura 11. A implementacao
das CNNs podem ser encontradas dentro do diretério cnn.

Em dataset temos o dataset original. E preciso clona-lo e renomear para "case 1"
para ser 0 nosso primeiro caso de estudo. Ao executar o arquivo equalize.py, indicamos qual
pasta de dataset queremos expandir para uma nova pasta. Neste estudo foi realizada uma
expansao na pasta case 10. As imagens sao replicadas de forma que o dataset obtenha uma
nova quantidade. Isso foi realizado para uma comparacao de treinamento com datasets de
mesmo tamanho.

O arquivo augmentation.py aplica data augmentation para cada um dos casos descri-
tos neste capitulo e as novas imagens sao salvas em suas respectivas pastas (case 1, case 2,
[...] , case 10).

Os arquivos trainSmaller.py, trainAlex.py e trainGray.py realizam o treinamento da rede
neural para cada um dos datasets (0 dataset original e 0s novos datasets gerados por meio
de data augmentation) e salva os modelos com seus rétulos no diretério models. Os graficos
mostrando as perdas e as acuracias durante o treinamento sdo salvos na pasta graphs.

Por fim, o arquivo result.py carrega cada um dos modelos treinados da pasta models
e realiza o teste usando as imagens existentes no diretério test.
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Figura 11 — Arquitetura do prot6tipo funcional

- case 1 ~ models

- case 2 . validation

- case 3 E augmentation.py
~ case 4 = equalize.py

~ caseb5 = result.py

~ case b . trainAlex.py

.~ case/ E trainGray.py

~ case 8 = trainSmaller.py
.~ case 9

.~ case 10

~ cnn

- dataset

~ graphs

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 Experimentos

Este capitulo apresenta os experimentos realizados utilizando o protétipo funcional
desenvolvido com os casos de estudo propostos.

6.1 Ambiente dos Experimentos

Os experimentos foram realizados utilizando as seguintes caracteristicas de hardware:

e Processador AMD Ryzen 5 2500U com Radeon Vega Mobile Gfx, 2000 Mhz, 4 Cores, 8
Logical Processors;

e Memdria Fisica (RAM) de 8 GB (7.64 GB usaveis).

Para o sistema operacional, foi utilizado o Microsoft Windows 10 Pro de 64 bits.

6.2 Base de dados

Foram escolhidas trés marcas para realizagdo dos testes: Coca-Cola, Lacoste e Star-
bucks. Duas bases de dados originais (n&o sintéticas) foram utilizadas, uma para treinamento
e outra para validagéao.

A quantidade de imagens da base de treinamento para cada um dos casos de estudo,
juntamente com o tamanho da matriz das imagens para cada rede neural estdo descritos na
Tabela 3. Para a base de validacao foram selecionadas 1.050 imagens.

6.2.1 Base de dados para treinamento

As imagens para treinamento foram coletadas a partir do Google Imagens. Elas foram
escolhidas de forma que representassem bem as logomarcas de cada marca e ndo possuis-
sem um tamanho muito grande. A Figura 14 mostra algumas das imagens utilizadas. Ao total,
foram coletadas 96 imagens, sendo 32 para cada uma das trés classes.

6.2.2 Base de dados para validagao

As imagens para a validagdo também foram coletadas principalmente a partir do Go-
ogle Imagens. Outras foram obtidas a partir de um dataset chamado WeblLogo-2M. Wong et
al. (2016) possui cerca de 2 milhdes de imagens de 194 classes de logomarcas que foram
coletadas a partir do Twitter. Estas imagens foram coletadas a partir de hashtags, logo muitas
delas nao contém a logomarca na imagem. Devido a isso, foram utilizadas apenas algumas
imagens da marca. Outras imagens, porém, foram fotografadas pelo autor. A Figura 13 mostra
alguns exemplos de fotografias. A quantidade total de imagens obtidas foi de 1.050.



Capitulo 6. Experimentos 43

Figura 12 — Base de dados para treinamento.

(a) Coca-Cola 1 (b) Coca-Cola 2 (c) Coca-Cola 3 d) Coca-Cola 4

(e) Lacoste 1 (f) Lacoste 2 (g) Lacoste 3 h) Lacoste 4

&

(i) Starbucks 1 (j) Starbucks 2 (k) Starbucks 3 0] Starbucks 4

&=

Imagens coletadas para treinamento. Fonte: Imagens coletadas do Google Imagens.

6.3 Testes realizados na SmallerVGGNet

Os casos de estudo foram testados utilizando a rede neural SmallerVGGNet através de
500 épocas. As amostras de entrada da rede neural foram redimensionadas para o tamanho
de 96 x 96.

Os resultados sao apresentados na Tabela 4. As Figuras 15, 16, 17, 18 e 19 mostram
os graficos com as perdas e as acuracias durante o treinamento da rede neural.

6.4 Testes realizados na AlexNet

Os casos de estudo foram testados utilizando a rede neural AlexNet através de 400
épocas. As amostras de entrada da rede neural foram redimensionadas para o tamanho de
227 x 227.
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Figura 13 — Fotografias de logomarcas

.~ a REFRGERANTEBEC ; W
> &F - "h.., . REFR|GERANTE DEEL

(c) Foto 3 (d) Foto 4

Fotografias tiradas pelo autor para serem utilizadas na validagdo dos modelos de rede neural
treinados. Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados séo apresentados na Tabela 5. As Figuras 20, 26, 22, 23 e 24 mostram
os graficos com as perdas e as acuracias durante o treinamento da rede neural.

6.5 Testes realizados na AlexNet com imagens em escala de cinza

Para uma verificagdo de como ocorre uma redugao de perda de validagao ao se treinar
imagens com apenas um canal ou banda (sem utilizar o modelo RGB), foram realizados testes
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Tabela 3 — Amostras de treinamento de cada caso de estudo

Caso de Estudo | Quantidade de Imagens | Tamanho na SmallerVGGNet | Tamanho na AlexNet

1 96 20.74MB 115.94MB

2 768 165.89MB 927.52MB

3 1248 269.57MB 1507.22MB

4 1248 269.57MB 1507.22MB

5 1248 269.57MB 1507.22MB

6 1728 373.25MB 2086,92MB

7 1728 373.25MB 2086.92MB

8 1728 373.25MB 2086.92MB

9 3168 684.29MB 3826.03MB
10 1728 373.25MB 2086.92MB

Tabela 4 — Resultados dos Casos de Estudo da SmallerVGGNet.
Caso | Acuracia do Treinamento Perda Acuracia do Teste | Perda | Tempo (dd:hh:mm:ss)
1 1 0.0018 0.7305 | 2.6099 00:01:31:23
2 1| 6.50 x 1074 0.68 | 5.8117 00:05:56:11
3 1]351x10°° 0.8181 | 2.1946 00:08:10:52
4 0.9984 0.0059 0.8076 | 2.4972 00:08:10:53
5 1| 6.44 x 107> 0.8029 | 3.2131 00:08:07:33
6 1]7.06 x 1074 0.7495 | 5.0537 00:11:08:14
7 0.9994 0.0121 0.8095 | 2.6849 00:10:53:50
8 1] 257 x10°° 0.8371 2.512 00:11:37:50
9 0.9991 0.007 0.781 | 4.3662 00:20:30:27
10 1] 2.66 x 10~ 0.7114 | 5.147 00:10:57:44
Tabela 5 — Resultados dos casos de estudo da AlexNet

Caso | Acuracia do Treinamento | Perda | Acuracia do Teste | Perda | Tempo (dd:hh:mm:ss)

1 0.9688 | 1.2553 0.6362 | 9.4334 00:05:34:28

2 0.9948 | 0.5416 0.7381 | 2.1429 00:18:21:08

3 0.9968 | 1.0512 0.799 | 2.8605 01:01:43:04

4 0.9952 | 0.6865 0.7771 | 2.4486 01:01:53:29

5 1 | 0.2655 0.7238 | 1.4029 01:03:33:16

6 0.9931 | 0.4242 0.721 | 2.8487 01:18:26:58

7 1| 0.3668 0.8371 | 1.0632 01:17:57:32

8 0.9954 | 0.3532 0.8571 | 1.1775 01:11:23:01

9 0.9965 | 0.1634 0.8124 | 1.0159 02:13:21:08

10 0.9959 | 0.7742 0.7229 | 5.6727 01:11:48:50




Capitulo 6. Experimentos 46

Figura 14 — Base de dados para validacao

()

(i) Starbucks 1 (j) Starbucks 2 (k) Starbucks 3 (1) Starbucks 4

Imagens coletadas para validacao. Fonte: Imagens coletadas do Google Imagens.

Tabela 6 — Resultados de experimentos com imagens em escala de cinza na AlexNet

Caso \ Acuréacia do Treinamento \ Perda \ Acuréacia do Teste \ Perda \ Tamanho da matriz

8 0.9959 | 0.3458 0.781 | 1.3256 695.64MB
10 110.1283 0.6 | 2.8188 695.64MB

com imagens em escala de cinza utilizando o caso de estudo 10 (com o dataset sem o uso de
data augmentation e o caso de estudo 8 que apresentou melhores resultados.

Os resultados sao apresentados na Tabela 6. A Figura 25 mostra os graficos com as
perdas e as acuracias durante o treinamento da rede neural.
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Figura 15 — Perdas e acuracias da SmallerVGGNet (Casos 1 e 2)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 — Perdas e acuracias da SmallerVGGNet (Casos 3 a 4)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.6 Discussao dos resultados

Conforme os resultados obtidos, verificados na Tabela 4 e 5, a melhor combinacao de
métodos de DA foi o caso 8, com flip, crop, rotation e scale. A combinagao obteve melhores
resultados nas duas redes neurais utilizadas, obtendo uma melhoria da acuracia de até 22.09%
na AlexNet e 12.57% na SmallerVGGNet em relacdo ao uso dos datasets sem o uso de
métodos de DA.
Outros bons resultados, foram os casos de estudo 3, 7 € 9. A combinagao de métodos
de DA utilizada no caso de estudo 3 (flip, crop e rotation) obteve um bom resultado na Smal-

lerVGGNet, enquanto o caso de estudo 9 (flip, crop, rotation, gaussian filter, gaussian noise,
scale e shear) obteve melhor resultado na AlexNet. Ja o caso de estudo 7 (flip, crop, rotation
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Figura 17 — Perdas e acuracias da SmallerVGGNet (Casos 5 e 6)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Perdas e acuracias da SmallerVGGNet (Casos 7 e 8)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e gaussian noise), apresentou melhores resultados em ambas redes neurais.

O uso de gaussian noise levou a piores resultados nas pesquisas de Shijie et al. (2017)
e Hussain et al. (2017). Entretanto, seu uso nos casos de estudo 7 e 9 obteve bons resultados.
Isso demonstra como os métodos e combinacdes adequadas variam de acordo com o contexto

em que uma classificagcao esta sendo realizada.
Além do aumento da acuracia, os métodos de DA de fato reduziram o overfitting, con-
forme visto nos resultados e nos gréficos (Figuras 15, 16, 20 € 26).
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Figura 19 — Perdas e acuracias da SmallerVGGNet (Casos 9 e 10)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 20 — Perdas e Acuracias da AlexNet (Casos 1 e 2)
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Figura 21 — Perdas e Acuracias da AlexNet (Casos 3 e 4)
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Figura 22 — Perdas e Acuracias da AlexNet (Casos 5 e 6)
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Figura 24 — Perdas e acuracias da AlexNet (Casos 9 e 10)
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Figura 25 — Perdas e Acuracias da AlexNet (Casos 8 e 10) para imagens em escala de cinza
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Figura 26 — Perdas e Acuracias da AlexNet (Casos 7 a 10)
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7/ Consideracoes Finais

Os resultados comprovaram a melhora que os métodos de data augmentation podem
ocasionar no treinamento de redes neurais convolucionais para classificagdo de imagens e
a importancia de selecionar a combinacdo de métodos adequada, pois certas combinacoes
podem reduzir a acuracia, em vez de aumenta-la.

Para o contexto de classificacdo de logomarcas em imagens, a combinacao dos mé-
todos flip, crop, rotation e scale obteve melhores resultados com os testes realizados em dois
modelos de redes neurais convolucionais, SmallerVGGNet e AlexNet.

A melhor combinacao se destacou em ambas as redes neurais utilizadas, obtendo uma
melhoria na acuracia de até 22.09% na AlexNet e 12.57% na SmallerVGGNet em relacéao ao
uso dos datasets sem o uso de métodos de data augmentation.

Outros bons resultados foram a combinacao de flip, crop e rotation, que obteve um
bom resultado na SmallerVGGNet, e flip, crop, rotation, gaussian filter, gaussian noise, scale
e shear (a utilizacao de todos os métodos propostos), que obteve melhor resultado na Alex-
Net. Flip, crop, rotation e gaussian noise também apresentou bons resultados em ambos os
modelos de redes neurais convolucionais.

7.1 Consideracodes e limitacoes

Embora o uso da técnica de data augmentation tenha ocasionado uma melhoria na
acuracia da classificacao, outras abordagens de regularization poderiam ser utilizadas em
conjunto para aperfeigoar os resultados, de forma que o classificador se generalize ainda mais.

Para selecionar a melhor combinagéo de métodos de data augmentation para um de-
terminado contexto, também deve ser levado em consideracdo o modelo de rede neural utili-
zado, pois os resultados mostraram que determinadas combinag¢des foram melhores para um
dos modelos, enquanto para o outro ndo foram e vice-versa.

7.2 Trabalhos futuros

A seguir sdo apresentadas algumas propostas de trabalhos futuros. Estas sugestbes
visam resolver o problema proposto por esta pesquisa de outras maneiras. Portanto, recomenda-
se:

e Utilizar data augmentation com outras classes de redes neurais. Neste estudo foram
utilizadas redes neurais convolucionais, comprovando a melhora que DA ocasiona nelas,
0 que pode nao ocorrer com outras arquiteturas.

e Abordar métodos de transfer learning, uma outra técnica de regularization também capaz
de melhorar a acuracia e evitar o overfitting no caso em que grande quantidade de dados
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para o dataset nao estao disponiveis;

e Utilizar as melhores combinacbes dos métodos de data augmentation abordados nesta
pesquisa juntamente com outras técnicas de regularization para aprimorar a acuracia da
classificacao;

e Abordar casos de imagens que nao possuem roétulos (ndo possuem nenhuma logomarca)
Ou imagens que possuem uma ou mais logormarcas;

e Implementar uma ferramenta capaz de extrair imagens de redes sociais utilizando o me-
lhor caso de modelo de rede neural treinado deste estudo.
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