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Resumo

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém estado na vanguarda em pesquisas
de redes neurais nos ultimos anos, seu desempenho inovador em 4reas como clas-
sificacdo de imagens reuniu esforgos para o desenvolvimento de novas arquiteturas,
porém recentemente surgiu uma busca por novas fungdes custo para CNNs. A fungao
de custo de entropia cruzada (softmax loss) vem sendo amplamente utilizada devido
a sua eficiéncia na separac¢do de classes, entretanto existe uma deficiéncia em proje-
tar uma margem adequada de separagdo das classes e compacidade intraclasse das
caracteristicas. Embora alguns estudos tenham abordado esse problema, a maioria
das solugdes apresentam refinamentos da funcdo de custo de entropia cruzada ou
realizam a combina¢do da mesma com outros componentes para melhorar a genera-
lizacdo do modelo. Nesta tese apresenta-se uma funcdo de custo nova baseada em
matrizes de distancias (LDMAT) que faz andlise pareada de um conjunto de caracte-
risticas e opera diretamente nas caracteristicas extraidas pelos filtros convolucionais,
permitindo assim, seu uso em classificadores arbitrarios. E apresentado também um
método de regularizagdo pela inser¢do de uma perturbacdo na matriz de distancias
de rétulos, tendo desempenho similar ao desligamento de conexdes (dropout). A abor-
dagem proposta permite a combinacdo de modelos treinados com a fungdo de custo
LDMAT com diversos niveis de regularizagdo, o que melhora a generaliza¢gdo do mo-
delo final. Para validar a fun¢do de custo proposta, experimentos foram realizados
para demonstrar a sua eficiéncia no treinamento de CNNs em tarefas de classificacdo.
Nos conjuntos de dados FMNIST, EMNIST, CIFAR10, CIFAR100 e SVHN a funcédo
de custo LDMAT supera outras abordagens que utilizam arquiteturas similares, e na
base MNIST os resultados sdo comparaveis com outras fungdes de custo propostas na
literatura.

Palavras-chaves: Funcdo de Custo, Redes Neurais Convolucionais, Matrizes de

distancias.



Abstract

Convolutional Neural Networks (CNNSs) have been on the forefront of neural network
research in recent years. Their breakthrough performance in fields such as image clas-
sification has gathered efforts in the development of new CNN-based architectures,
but recently a search for new loss functions for CNNs has emerged. Softmax loss re-
mains the most popular loss function due mainly to its efficiency in class separation,
but the function is unsatisfactory in terms of intra-class compactness. In this thesis, a
new loss function based on distance matrices (LDMAT) is presented, which performs
a pairwise analysis of a set of features and operates directly on the features extracted
by convolutional filters, thus allowing its use in arbitrary classifiers. A regulariza-
tion method by inserting a disturbance in the label distance matrix is also presented,
with performance similar to dropout. The proposed approach allows the combination
of trained models with the LDMAT loss function with different levels of regulariza-
tion, which improves the generalization of the final model. In order to validate the
proposed loss function, experiments were performed to demonstrate its efficiency in
training CNNs during classification tasks. In the FMNIST, EMNIST, CIFAR10, CI-
FAR100 and SVHN datasets, the LDMAT loss function outperforms other approaches
that use similar architectures, and in the MNIST dataset, the accuracy were close to
results of other loss functions proposed in the literature.
Keywords: Loss Function, Convolutional Neural Network, Distances Matrices.
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Capitulo 1

Introducao

Na década de 2010 houve um expressivo crescimento no uso das redes neurais profun-
das (deep neural networks ), cujo bom desempenho possibilitou o avango do estado-da-
arte em dreas como, por exemplo, classificagdo de imagens (Simonyan & Zisserman,
2015) (He et al., 2016), processamento de linguagem natural (Jin ef al., 2020) e geragdo
de imagens sintéticas (Jabbar ef al., 2021). Apesar de ndo ser uma técnica recente, o
episédio que chamou atencdo da comunidade cientifica para o potencial das redes
neurais profundas foi a competicdo ILSVRC" de 2012, que foi vencida por Krizhevsky
et al. (2012) que utilizou a rede neural convolucional (Convolutional Neural Network -
CNN) AlexNet. Na competicdo ILSVRC equipes competiram apresentando propostas
para a tarefa de classificar um volume grande de imagens pertencentes a mil classes.
O uso de uma CNN era inédito na competicdo e os resultados obtidos foram conside-
ravelmente superiores comparado com as abordagens utilizadas anteriormente. Ficou
evidente a capacidade das CNNs de aprender boas caracteristicas de imagens através
de um modelo hierdrquico com operagdes de convolucao.

Apesar de Cybenko (1989) ter demonstrado que é possivel aproximar qualquer
fungdo com uma rede neural com uma camada escondida, o uso dos pixels de uma
imagem, sem nenhum pré-processamento, como entrada em um rede neural conven-
cional ndo é uma abordagem eficiente porque um modelo de rede totalmente conec-
tada trata todos os pixels de entrada de forma igual, ignorando a relacdo espacial
entre eles. Desta forma, cria-se uma conectividade alta na rede, o que torna o espago
para o ajuste de parametros também com dimensdo alta. Desta forma, torna-se dificil
realizar o ajuste dos parametros durante o treinamento e chega-se a solugdes com
sobreajuste (overfitting). Antes das CNNSs, a tarefa de classificacdo de imagens, na
maioria das vezes, era feita em duas etapas: extracdo de caracteristicas e classificagdo.
Algoritmos especificos eram utilizados para a extragdo de caracteristicas em cada pro-

blema, sendo que apés a extragdo de caracteristicas, a classificacdo era feita em uma

*ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - www.image-net.org
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etapa separada com um método de classificagdo, entretanto, o desempenho do clas-
sificador era dependente do sucesso da etapa de extracdo de caracteristicas. Para
exemplificar, o desafio ILSVRC de 2011 foi vencido por uma abordagem em duas
etapas, primeiramente as caracteristicas das imagens foram extraidas a partir de um
pré-processamento nao-supervisionado com transformagdes e técnicas de compressao
de dados, apds isto o classificador de Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines - SVM) linear foi utilizado para discriminar as classes (Russakovsky et al.,
2014). O treinamento em duas etapas é importante porque tem-se um método espe-
cifico para extragdo de caracteristicas e outro para classificagdo. A dificuldade antes
das CNNs era encontrar um método eficiente para a extragdo de caracteristicas.

Antes das CNNs, o projeto da etapa de extragdo de caracteristicas era empirico
e seguia a percepgdo do projetista. Muitas vezes, eram considerados modelos que
realizavam opera¢des matemadticas que nem sempre favoreciam as caracteristicas que
possibilitavam boa discriminagdo de classes e compactacdo intra-classe. Uma aborda-
gem comum utilizada para a extracdo de caracteristicas em duas etapas é mapear os
dados de entrada de dimensdo alta em um espaco de dimensdo mais baixa, como é
feito na andlise discriminante linear (Discriminant Linear Analysis - LDA) (Chang et al.,
2016), que reduz a dimensionalidade considerando a separagdo entre as classes. No
LDA cléssico utilizado em imagens é feita uma conversdo para a forma vetorial, assim
algumas informacdes espaciais da imagem podem ser perdidas. Existem entretanto
abordagens do LDA que tratam diretamente imagens em forma de matriz, como o
método de projecdo rank-k composto (Chang et al., 2016) e o método de andlise dis-
criminante ndo linear 2D convolucional (Wang et al., 2021). Outras abordagens foram
propostas especificamente para imagens como a transformacdo de caracteristicas in-
varidvel a escala (Scale Invariant Feature Transform - SIFT) (Lowe, 2004) e a técnica do
histograma orientado a gradiente (Histogram of Oriented Gradients - HOG) (Dalal &
Triggs, 2005).

As redes neurais convolucionais utilizam o compartilhamento de pesos por meio
dos filtros de convolucdo e realizam a extragdo de caracteristicas de forma integrada
com o classificador, na proposta original das arquiteturas, realizando somente uma
etapa de treinamento. Os pesos das mdéscaras de convolugdo e das camadas total-
mente conectadas sdo ajustados de forma supervisionada a partir de um método de
treinamento guiado por uma fungédo de custo utilizada globalmente no modelo (Lecun
et al., 1998).

Durante a fase de ascensdo do uso das CNNs, uma sequéncia de melhorias foi
proposta nas arquiteturas das redes neurais convolucionais. Em um primeiro mo-
mento buscou-se aumentar o desempenho por meio do aumento da profundidade

das redes convolucionais, isto acabou gerando arquiteturas com muitos parametros
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para serem ajustados, o que agravou o custo computacional para treinar os mode-
los propostos. Para contornar a necessidade de grande quantidade de imagens de
treinamento foram propostas técnicas de aumento de dados como random cropping
(Shorten & Khoshgoftaar, 2019) e random erasing (Zhong et al., 2020). Para evitar
o sobreajuste do modelo foram propostas técnicas de regularizagdo das arquiteturas
como, por exemplo, desligamento de neurdnios (Srivastava et al., 2014), normaliza-
cdo de lotes (loffe & Szegedy, 2015) e suavizagdo de rétulos (Szegedy et al., 2016).
O aumento da profundidade nos modelos criou o problema do desaparecimento do
gradiente durante o treinamento, o que levou em segundo momento, as propostas de
arquiteturas se concentrarem em tornar mais eficiente as conexdes e criagdo de blocos,
como os residuais (He et al., 2016).

Além dos diferentes tipos de conexdes entre os blocos convolucionais e técnicas
de regularizacdo, explorados nas arquiteturas das CNNs, outro aspecto importante
vem sendo investigado nos ultimos anos: as fung¢des de custo. A fungdo de custo
guia o ajuste dos pesos de todo o modelo e tem um papel importante porque define o
a espago de projecdo das caracteristicas extraidas de acordo com os rétulos das suas
respectivas classes. Na maioria das vezes os pesos de um modelo de redes neurais sao
ajustados por um processo de otimizac¢do, onde a técnica mais utilizada é o gradiente
descente.

A funcdo de custo de entropia cruzada (divergéncia de Kullback-Leibler) (Kull-
back & Leibler, 1951) é a mais utilizada em propostas de modelos de redes neurais
convolucionais. Como a fungdo de custo de entropia cruzada é sempre utilizada em
combinagdo com a fungdo de ativagdo softmax também é conhecida como softmax loss
e que tem como caracteristica discriminar os atributos projetando-os em um espago
de coordenadas polares (Peng & Yu, 2021).

Apesar da rapida convergéncia, a softmax loss ndo realiza uma boa compacidade
intraclasse das caracteristicas extraidas, ocasionando dificuldades de generalizacdo
(Peng & Yu, 2021). A separacdo interclasse é desejavel para que no espaco de classi-
ficagdo exista uma separacdo das classes. A compacidade ou compactacio intraclasse
busca que as caracteristicas da mesma classe estejam agrupadas em uma regido do
espacgo, o que é desejavel para o modelo ter uma boa generaliza¢do para novas amos-
tras. Classes com um espalhamento grande das caracteristicas no espaco de separagao
podem ter dificuldade de generalizagéo.

No trabalho de Liu et al. (2016) a softmax loss é reescrita em termos de similaridade
do cosseno com amplitude e angulo, onde o espaco de métrica é representado em
coordenadas polares (Liu ef al., 2016) (Peng & Yu, 2021).

Alguns pesquisadores trataram a dificuldade da softmax loss de gerar uma boa
separacdo interclasse e compacidade intraclasse inserindo restri¢des na formulagdo

da funcdo de custo, como apresentado nos trabalhos de Liu et al. (2016), Wang et al.
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(2018a) e Ranjan et al. (2017). Outras abordagens, utilizaram a softmax loss junto com
outras fungdes de custo para projetar um espaco de caracteristicas com melhor sepa-
ragdo e compacidade intraclasse. Para realizar esta combina¢do algumas propostas
utilizaram multiplas fungdes de custo como feito por Xu ef al. (2016), cada uma com
uma penalidades diferentes, ou compde a softmax loss com uma outra funcdo de custo.
Esta combinagdo na funcdo de custo funciona como um termo de regulariza¢do, que
algumas vezes, realiza o cdlculo de distancias pareadas entre amostras, como na PGL
(Qin et al., 2020) e SCNet (Zhou et al., 2019). Estas abordagem de contraste entre amos-
tras, ou distancias de pares, se inspiram em proposta de fung¢des de custo totalmente
independentes da softmax loss como a constrastive loss (Hadsell et al., 2006) e a triplet

loss (Schroff et al., 2015).

1.1 Hipotese

Nesta tese de doutorado, partiu-se da hipétese que distancias entre amostras podem
compor uma fungdo de custo para o treinamento de redes neurais convolucionais.
Para tal, a utilizagdo de matrizes de distancias que retine distancias de n amostras
foi considerada, ndo se limitando a pares como na contrastive loss ou triplas como
na triplet loss. Considerou-se também a ideia de inserir um termo de regularizacao,
como algumas propostas fazem com a softmax loss, porém este é inserido na prépria
matriz de distancias. Considerou-se também, a combinacdo de caracteristicas obtidas

em treinamentos distintos, variando em cada um o parametro de regularizagéo.

1.2 Proposta

Partiu-se do problema de criar um espago de separacdo que minimiza a distancia
intraclasse e maximiza a distancia interclasse das caracteristicas obtidas por uma rede
neural convolucional, e apresenta-se aqui uma funcdo de custo baseada em matrizes

de distancias que tem as seguintes caracteristicas:

* Realiza o treinamento em duas etapas. Os filtros convolucionais extraem as
caracteristicas (deep features) porque considera-se que a etapa de extra¢do de ca-
racteristicas deva ter penalidades diferentes da etapa de classificagdo. O classifi-
cador realiza somente a separacdo e ndo interfere na extracdo de caracteristicas.

Assim, existe o beneficio do uso de qualquer classificador.

e Utiliza matrizes de distancias. Distancias entre amostras é um recurso utili-
zado em algumas fungdes de custo, entretanto nesta tese utilizou-se esta abor-

dagem com matrizes de distancias que induzem uma distribui¢do espacial das
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1.3

amostras. No trabalho de Queiroz et al. (2009) é apresentada uma métrica para
avaliacdo de agrupamentos baseada em matrizes de distancias, onde é possivel
verificar a densidade de cada agrupamento pelas semelhancas das amostras. Na
fungdo de custo proposta aqui minimiza-se o erro entre duas matrizes de distan-
cias: i) a primeira gerada pelas caracteristicas extraidas em um lote de imagens
que alimentam uma rede neural convolucional e ii) a gerada a partir dos respec-
tivos rétulos do lote de imagens. Desta forma, trabalha-se no espago projetado

pelas saidas das camadas convolucionais.

Regularizacdo na matriz de distancias. Alguns trabalhos utilizaram matrizes de
distancias para auxiliar na tarefa de aprendizagem, como o desenvolvido por
Silvestre et al. (2015), onde a matriz é incorporada como informacdo adicional
para regularizar Maquinas de Aprendizado Extremo. Como forma de evitar o
sobreajuste do modelo na etapa de extracdo de caracteristicas, uma perturba-
¢do na matriz de rétulos é realizada para gerar uma incerteza sobre as classes,

evitando assim sobreajuste dos parametros do modelo.

Combinacdo de diferentes solugdes. Como feito nos trabalhos de (Yang et al.,
2018) e (Xu et al., 2016) pode-se combinar diversas solu¢des, cada uma com di-
ferente nivel de regularizacdo. A combinacdo apresentada aqui é realizada pela
média do conjunto de caracteristicas obtidas em treinamentos distintos, o que
permite trazer uma maior cobertura no espaco de separagdo e evitar sobreajuste

do modelo.

Objetivos

A apresentagdo de uma nova funcdo de custo, LDMAT (Loss Function Based on Distan-

ces Matrices), que utiliza matrizes de distancias foi o principal objetivo deste trabalho.

Para alcangar este fim, as seguintes etapas foram seguidas:

Conhecer e estudar as arquiteturas amplamente utilizadas de redes neurais con-

volucionais.

Analisar as fungdes de custo propostas na literatura para o treinamento de
CNN:s.

Implementar a fun¢do de custo LDMAT e realizar testes em conjunto de dados

utilizados na tarefa de classificacdo de imagens.

Desenvolver um protocolo para o treinamento de uma rede neural convolucional

com a funcao de custo LDMAT.
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* Analisar os diversos aspectos de regularizacdo no treinamento com a fungéo de
custo LDMAT.

1.4 Contribuicdes

Considera-se que a funcdo LDMAT apresenta as seguintes contribui¢des para a tarefa
de classificacdo de imagens com redes neurais convolucionais porque:

e utiliza a técnica de regularizacdo na prépria fun¢do de custo;

* permite a realizacdo de combinacado de solugdes, que melhora o desempenho em
relagdo a abordagem sem combinacéo;

¢ é uma fungdo de custo independente da softmax loss para treinar CNNs;

e realiza o treinamento em duas etapas separando a etapa de extragdo de carac-
teristicas da etapa de classificacdo, o que permite utilizar qualquer classificador
na segunda etapa e

* apresenta resultados superiores a softmax loss nos conjuntos de dados testados e
a diversas fung¢des de custo com resultados publicados.
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Capitulo 2

Arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais

Assim como no modelo de neuronio artificial proposto por McCulloch & Pitts (1943),
a motivacdo para construir estruturas profundas em camadas tem inspiragdo no cére-
bro de mamiferos. De acordo com Hubel & Wiesel (1959), a area visual do cérebro é
composta por células simples e células complexas. Enquanto células simples realizam
a extracdo de caracteristicas, as células complexas combinam diversas caracteristi-
cas locais de uma pequena vizinhanca espacial (Siagian & Itti, 2007) (Riesenhuber
& Poggio, 1999). Estas descobertas serviram de inspira¢do para muitos modelos de

aprendizado de maquina, entre eles as redes neurais convolucionais.

2.1 Historico das Redes Neurais Convolucionais

Alguns consideram que o primeiro modelo de aprendizado profundo foi desenvol-
vido pelo Group Method of Data Handling (GMDH), que treinaram um modelo baseado
em redes perceptron multicamadas. Ivakhnenko (1971) descreveu a rede GMDH com
8 camadas, esta rede profunda é incrementalmente treinada e podada, entretanto as
unidades da rede usavam funcao de ativacdo polinomial, que implementa as polino-
miais de Kolmogorov-Gabor para introduzir ndo-linearidade, técnica bem diferente
das funcoes de ativacao utilizadas atualmente (Ivakhnenko, 1971).

Em 1975, Fukushima apresentou a rede Cognitron (Fukushima, 1975) que é uma
adaptagao da rede Perceptron, desenvolvida por Rosenblatt (1958) e foi a primeira rede
a incorporar ideias da neurofisiolégicas sobre o cortex visual descobertas nos anos de
1960 por Hubel & Wiesel (1959) em um framework de aprendizagem. A rede Cogni-
tron era capaz de reconhecer padrdes em imagens, porém ndo era robusta devido as
variagOes na entrada. Em 1980, Fukushima desenvolveu a rede Neocognitron, uma ex-

tensdo da Cognitron com aprendizado ndo-supervisionado, multicamadas, e possuia



2.2 Funcionamento da Camada Convolucional 21

uma certa robustez a varia¢des nos padrdes de entrada (Fukushima, 1980). Neocog-
nitron introduziu as camadas convolucionais compostas de um conjunto de opera-
¢des de convolugdo parametrizadas com um peso, sob a forma de matriz retangular,
que sdo duplicadas sobre a entrada 2D através de um processo de deslocamento. O
mesmo modelo introduziu a subamostragem para promover um certa tolerancia para
pequenos deslocamentos em uma imagem de entrada.

ConvNet é a primeira rede neural convolucional com a topologia utilizada atual-
mente, esta foi descrita por LeCun et al. (1989). A diferen¢a da abordagem apresen-
tada pela ConvNet é o treinamento supervisionado usando o algoritmo backpropaga-
tion para o ajuste dos parametros. Em 1998, a rede ConvNet foi melhorada e aplicada
para o reconhecimento de caracteres (Lecun ef al., 1998). Esta arquitetura, nomeada
LeNet-5'(Figura 2.1), realizava a extracdo de caracteristicas de forma hierdrquica e

apresentava tolerancia a um certo nivel de rota¢des nas imagens de entrada.

Figura 2.1: Arquitetura de rede LeNet-5. Fonte: Lecun et al. (1998)
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2.2 Funcionamento da Camada Convolucional

As redes neurais convolucionais, em linhas gerais, seguem os mesmo principios das
redes neurais artificiais de proposito geral. Existem algumas diferencas que sdo as
operagdes de convolugdo e subamostragem. A ideia de usar convolugdo com pesos fi-
X0s para extrair caracteristicas ja era amplamente utilizada, porém nas CNN5s os pesos
das madscaras de convolugdo sdo obtidos no processo de treinamento da rede (Lecun
et al., 1998). As convolug¢des operam em dados de mesmo dominio, por exemplo, nas
imagens os dados de entrada sdo pixels que contém uma correspondéncia espacial
na imagem. Como a convolugdo utiliza as mesmas mdscaras em um processo de ja-
nela deslizante, os pesos sdo compartilhados com toda a imagem de entrada, o que
possibilita realizar mais opera¢des com os dados utilizando os mesmos parametros.

As operagdes de convolugdo tornam possiveis melhores representagdes das camadas

'yann.lecun.com/exdb/lenet
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e torna mais intuitivo o uso de camadas empilhadas em profundidade. Apesar de
compartilhar os pesos e possuir menos pardmetros em relacdo as redes neurais de
proposito geral, o processo de convolucdo requer grande quantidade de operagdes de
multiplicacdo e soma, tornando o treinamento custoso computacionalmente.

A seguir apresentam-se as equagdes da operac¢do de convolugdo utilizada na etapa
de alimenta¢do de uma CNN, assim como a formulagdo utilizada no ajuste dos para-
metros na retropropagacdo do erro.

As primeiras camadas de um bloco convolucional realizam operag¢des de convo-
lucdo. Considera-se que cada camada [ possui I' canais de entrada e O' canais de
saida, onde g = 1, ..., O!, os canais de saida também sdo chamados de mapas de ca-
racteristicas. Se considerarmos uma imagem em cores no formato RGB a entrada é
uma imagem com M x N dimensdes e 3 canais de profundidade. Na Equacédo 2.1 é

exibido o calculo das operagdes em uma camada convolucional (Zhang, 2016).

b " ha b; (2.1)

Além das operagdes de convolugdo, a camada convolucional soma um termo de viés
(b') em cada mapa de caracteristica da camada. A ultima operagdo da camada con-
volucional é uma fungdo de ativacdo ¢ que insere uma ndo-linearidade aos dados
(Zhang, 2016). O operador * representa a operagao de convolugdo, que é apresentada
em detalhes na Equacdo 2.2,

o Nt 1/2 c/2 1 . l l
Cij)=c| Y Y )Y C l(i—uj—0v)k,, +b, (2.2)
p=1 u=—r/2v=—c/2

onde, r e ¢ representam a largura e comprimento das méscaras de convolugdo. Ob-
serve que a convolucdo é computada em volumes tridimensionais, ou seja, a imagem
de entrada tem I canais de entrada e estes valores sdo somados na terceira dimen-
sdo para formar cada canal de saida. Para computar estas operacdes as mascaras de
convolugdo k possuem 4 dimensdes em cada camada, sendo: ¥ x ¢ x I x O.

Para realizar a retropropagacdo do erro na camada de convolucdo, a fun¢do de
ativagdo necessita ser multiplicar pela sua derivada, ¢/, como mostrado na Equagédo
2.3.

VCh, = VCha' (Ch) (23)

A estimativa do gradiente da mdscara de convolugao k! é feita como apresentada
na Equagdo 2.4. Observe que se faz o uso da operacdo de convolugdo do erro pro-
pagado com o mapa de caracteristicas de entrada. Observa-se que é necessdrio um

ajuste para que a convolugdo acontega no sentido contrdrio da operagdo realizada no



2.3 Arquiteturas de redes neurais convolucionais 23

momento da fase de alimenta¢do da rede. Para que isso acontega, faz-se uma rotagao

180° no mapa de caracteristicas, indicado pelo termo C,,150 (Zhang, 2016).

/ -1 1
Vkp’q - Cp, rot180 * ch,cr (2.4)

O erro é retropropagado para a camada anterior (Equagdo 2.5), nesta operacao as

maéscara de convolucdo k! também séo rotacionadas em 180°.

outup

Ve, = Z VCho * ki o rotis0 (2.5)

Se a operagdo de convolugdo utlhzada for a padrdo, onde a imagem de saida
tem tamanho menor do que a de entrada é necessério realizar uma adi¢do de bordas
com valores 0 na matriz de erro propagada VC.. A estimativa do gradiente para o
termo de viés da camada convolucional é dada pela Equagdo 2.6, onde M e N sdo as
dimensdes do mapa de caracteristicas na camada /.

Vb, = ZZVCM i,7) (2.6)
i=1j=1

2.3 Arquiteturas de redes neurais convolucionais

Nos anos seguintes a 2012, o desafio ILSVRC se tornou referéncia para testar as inova-
¢Oes nas arquiteturas de CNNSs. Isto tornou o conjunto de dados utilizado no desafio
muito popular na comunidade cientifica. As primeiras modifica¢des feitas na rede
AlexNet abordaram a profundidade da rede e as dimensdes dos filtros de convolu-
cao, referidas aqui como abordagens de exploragdo espacial.

A rede AlexNet, proposta por Krizhevsky et al. (2012), faz o uso de 7 camadas,
sendo 2 camadas totalmente conectadas com 4096 neurdnios e uma camada de saida.
A rede LeNet-5 utilizava somente 5 camadas de profundidade. A rede AlexNet tam-
bém trocou a fungdo sigmoidal, adotada na rede LeNet-5 pela funcdo de ativacdo
ReLU (Rectified Linear Units), como mostrado na Figura 2.2. Outra modificacdo em
relacdo & LeNet-5 foi substituir a subamostragem de média por subamostragem por
maximo.

Para evitar sobreajuste dos parametros da CNN, a rede AlexNet utilizou a técnica
de desligamento de neuronios (dropout), como mostrado na Figura 2.3 (Hinton et al.,
2012). A ideia da técnica é desligar aleatoriamente algumas conexdo da rede e pela ca-
pacidade prevenir sobreajuste dos parametros, tornando-se popular em arquiteturas
de CNNs.
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Figura 2.2: Fungdes de ativagdo: Sigmoid e ReLU. Fonte: Activation Functions in Neural
Networks
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Figura 2.3: Regularizacdo com desligamento aleatério de conexdes (dropout), fonte:
Srivastava et al. (2014).

2.3.1 Abordagens de exploracao espacial

A primeira geracdo das CNNs focaram em realizar uma exploragdo espacial nos pro-
jetos das arquiteturas. Esta explorac¢do inclui o tamanho dos filtros de convolugdo e
seu nimero em cada camada. Além disso, sdo propostas arquiteturas que aprofun-
dam o niimero de camadas e apresentam o conceito de bloco de convolugédo (Gu et al.,
2017).

Zeiler & Fergus (2014) com a rede ZefNet, venceram o desafio ILSVRC do ano de
2013 propondo alguns refinamentos na AlexNet. A rede proposta foi desenvolvida
a partir de uma andlise visual do desempenho da rede AlexNet. Foi monitorado o
aprendizado durante a etapa de treinamento e identificou-se alguns problemas no
modelo. Este monitoramento deu uma interpretacdo a nivel de neurénio das caracte-
risticas internas em cada camada. Foi verificado que poucos neurdnios foram ativados
na primeira e segunda camada da rede. Além disso, mostrou-se que as caracteristicas
extraidas pela segunda camada apresentavam artefatos de serrilhamento. Baseado
nestas observagdes, a topologia da CNN foi ajustada com melhoria nos hiperparame-
tros. Reduziu-se o tamanho dos filtros e o passo de convolugdo (stride) para reter o
méximo de caracteristicas nas duas primeiras camadas convolucionais. O projeto da

arquitetura da rede ZefNet é mostrado na Figura 2.4.


https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
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Figura 2.4: ZefNet. Fonte: Zeiler & Fergus 2014
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Simonyan & Zisserman (2015) propuseram a arquitetura chamada de VGG, em
homenagem ao grupo de pesquisa Visual Geometry Group da Universidade de Oxford,
ao qual participou da competicdo. Apesar da VGG ter perdido o primeiro lugar
na competicdo ILSVRC de 2014, a rede ficou conhecida devido a sua simplicidade,
homogeneidade topolégica e aumento de profundidade. VGG foi projetada com 19
camadas (Figura 2.5) sendo mais profunda que AlexNet e ZefNet (Gu et al., 2017).

Figura 2.5: Arquitetura da rede VGG-16. Fonte: VGG in TensorFlow
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Baseado nas descobertas feitas pela ZefNet de que filtros de tamanhos pequenos
podem melhorar o desempenho das CNNs, a rede VGG substituiu os filtros de con-
volugdo de dimensdo 11x11 e 5x5 por camadas com filtros 3x3. Foi demonstrado
experimentalmente que o uso concorrente de filtros 3x3 pode induzir o efeito de fil-
tros mais largos. Apesar do uso de pequenos filtros, a rede VGG sofre com o custo
computacional alto.

No trabalho de Lin ef al. (2013) foi proposta a substitui¢do das camadas de convo-
lugdo por uma outra rede: a Network in Nerwork. Esta é uma rede de estrutura geral


http://www.cs.toronto.edu/~frossard/post/vgg16/
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que pode ser computada mais rapidamente do que as operac¢des de convolugido. Ela
substitui os filtros na camada convolucional por uma micro-rede, como as redes rede
perceptron multicamadas. Esta micro-rede pode ser entendida como uma convolugao
com madscara de tamanho 1 x 1. Os mapas de caracteristicas sdo obtidos pelo desliza-
mento da micro-rede sobre a entrada. Antes da camada de concatenacéao foi utilizada
a subamostragem de média global (global average pooling) sobre o mapa de caracte-
risticas. Esta técnica (exibida na Figura 2.6), reduz o namero de caracteristicas na
tltima camada trazendo uma perda de informagdo que pode dificultar a capacidade

de generalizagdo da rede.

Figura 2.6: Subamostragem de média global. Fonte: Global Average Pooling
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Szegedy et al. (2015) com a rede GoogleNet venceram a competicdo ILSVRC de
2014. Esta rede também é conhecida como Inception-V1 porque introduziu um con-
ceito novo de bloco: o médulo inception, como mostrado na Figura 2.7. Este bloco
incorpora uma transformada convolucional multi-escala usando: divisdo, transfor-

magao e jungdo para a extragdo de caracteristicas.

Figura 2.7: Bloco Inception. Fonte: Szegedy et al. (2015)
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Na rede GoogleNet as camadas convolucionais convencionais sdo substituidas por
pequenos blocos, de forma similar a ideia de substituir cada camada com uma micro-
rede como proposto na arquitetura Network in Network. Este médulo inception utiliza
filtros de diferentes tamanhos: 1 x 1, 3 x 3 e 5 x 5. Desta forma, captura-se a informa-

cdo espacial em resolugdes diferentes. A exploracdo da ideia de dividir, transformar


http://blog.csdn.net/williamyi96/article/details/77530995
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Figura 2.8: Varia¢des do bloco Inception. Fonte: Szegedy et al. (2016)

e juntar feita pela rede GoogleNet, ajudou a resolver o problema da diversidade nas
varia¢Oes de imagens dentro da mesma classe. GoogleNet regula a computagdo pela
adicdo de uma camada de afunilamento usando filtro de convolugdo 1 x 1. Na rede
nem todos os canais de saida sdo conectados em todos os canais de entrada seguintes,
desta forma supera-se o problema de redundancia de informacdo. Com isto também
reduz-se o custo computacional omitindo canais que ndo sdo relevantes (Gu et al.,
2017).

Outro fator importante foi a regularizacdo feita com a normalizagdo de lotes (loffe
& Szegedy, 2015). A normalizacdo de lotes unifica a distribuicdo do mapa de carac-
teristicas normalizando os valores para terem média zero varidncia unitdria. A rede
GoogleNet também faz o uso do otimizador RMSprop e introduz o conceito de clas-
sificadores auxiliares para a aumentar a taxa de convergéncia (Tieleman & Hinton,
2012). Entretanto, a principal desvantagem da rede GoogleNet em relacdo a VGG é a
sua heterogeneidade de topologia.

As redes Inception-V2 e Incepiton-V3 foram apresentadas no mesmo artigo de Sze-
gedy et al. (2016). Estas arquiteturas propdem mudangas no médulo inception introdu-
zindo a fatoragdo de filtros. Desta forma, substitui-se um filtro de tamanho de 5 x 5
por duas operagdes com filtros de tamanho 3 x 3, como ilustrado na Figura 2.8(a).
Convolugdes com filtros de tamanho 5 x 5 sdo 2.78 vezes mais custosas que operagdes
3 x 3 (Gu et al., 2017).

Além disso, também foram fatorados os filtros de convolugdo em nxn dimensdes
para combind-los com convolugdes 1 x 1 e n X 1, como exibido na Figura 2.8(b). Uma
convolugdo 3 x 3 é equivalente a realizar primeiro uma convolugdo com um filtro
1 x 3 e entdo uma convolugdo com outro filtro 3 X 1 em seguida. Esta proposta do
método é 33% por cento mais barato computacionalmente que uma tinica convolugao
3 x 3.
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O banco de filtros no médulo também foi expandido, ficando mais largo ao invés
de profundo, como mostrado na Figura 2.8(c). Esta expansdo foi feita para remover
a representacdo de gargalo. Se o médulo for feito mais profundo, isto iria ter uma
excessiva redugdo de dimensdes e perda de informacao.

Na proposta da rede Inception-V3, foi verificado que os classificadores auxiliares
ndo contribuem muito até perto do fim do treinamento, quando a taxa de acuracia esta
perto da saturagdo. Para tentar resolver este problema foi feito o uso de normalizagao
de pesos nos classificadores auxiliares. Para a generalizagdo foi feita uma suavizagdo
de rétulos para prevenir sobreajuste.

Os classificadores auxiliares trazem a informacédo para a generalizacdo do modelo.
Este é um tipo de componente adicionado para a fun¢do de custo que previne que
a rede fique muito confiante sobre a classe. Na proposta da fun¢do de custo com
matrizes de distancias fizemos uma proposta de técnica de regularizacdo semelhante.
A diferenca principal é que realizamos uma perturbacdo diretamente na matriz de
distancias. Caso fosse feita uma suavizacdo nos rétulos o efeito seria mascarado no

calculo da distancia entre as caracteristicas extraidas (Gu et al., 2017).

2.3.2 Exploracao da profundidade

Um dos problemas das redes profundas é que se tem um treinamento lento e rdpida
convergéncia quando comparado com as redes rasas. O aumento na profundidade
de uma rede melhora o desempenho principalmente para problemas complexos, mas
também dificulta o treinamento da rede. Em redes mais profundas, devido a um
grande nimero de camadas, a retropropagagdo de erro pode resultar em pequenos
valores de gradiente nas camadas inferiores. A linha de arquiteturas que exploram
multiplos caminhos do fluxo da informagdo em profundidade tentam resolver este
problema (Gu et al., 2017).

Baseado na ideia que a capacidade de aprendizagem pode ser melhorada pela
variacdo da profundidade da rede, Srivastava et al. (2015) propuseram a rede de ro-
dovias. A rede proposta explora a profundidade para melhorar o aprendizado de
caracteristica usando um cruzamento de camadas para o treinamento. Esta rede com
50 camadas mostrou uma taxa de convergéncia melhor que outras redes profundas
na base de dados ImageNet. Foi mostrado experimentalmente que o desempenho de
uma rede plana cai depois de adicionar mais que 10 camadas escondidas (Glorot &
Bengio, 2010). Na rede de rodovias, o fluxo desimpedido de informacdes através das
camadas é ativado ao transmitir duas unidades de restricao dentro de uma camada.
A agregacdo de informagdes na camada atual e as informag¢des das camadas anteri-

ores criam um efeito regularizador, facilitando o treinamento baseado em gradiente
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de redes muito profundas. Isso permite o treinamento de uma rede com mais de 100
camadas com o algoritmo do gradiente descendente estocastico.

He et al. (2016) propuseram uma CNN com 152 camadas de profundidade, a qual
venceu a competicdo ILSVRC de 2015. A rede chamada de ResNet introduziu uma
metodologia para treinamento de redes mais profundas, que possui uma complexi-

dade computacional menor do que as redes propostas anteriormente.

Figura 2.9: Bloco Residual. Fonte: He et al. (2016)
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A rede ResNet introduziu atalhos de conexdes nas camadas para permitir a co-
nectividade entrecamadas, como mostrado na Figura 2.9. Porém estas conexdes sdo
independentes dos dados e sem parametros em comparagdo com as redes de rodo-
vias. Nas redes de rodovias, quando um atalho é criado, as camadas representam
fun¢des ndo-residuais. No entanto, na rede ResNet, as informagdes residuais sempre
sdo passadas e os atalhos de identidade nunca sdo fechados. As liga¢des residuais
(conexdes de atalho) aceleram a convergéncia das redes com muitas camadas, evi-
tando problemas de diminui¢do do gradiente. Mesmo com maior profundidade, a
rede ResNet possui menor complexidade computacional que a rede VGG. (Gu et al.,
2017)

Szegedy et al. (2017) introduziram no mesmo artigo as redes Inception-V4 e In-
ception-Resnet. A ideia foi projetar blocos mais uniformes, porque verificou-se que
alguns dos blocos inception eram mais complexos do que o necessério. Isto permitiu
aumentar o desempenho adicionando mais blocos. Inception-v4 também introduziu o
bloco especializado chamado bloco de redugédo, que é utilizado para mudar a largura
e comprimento dos mapas de caracteristicas. Inspirado pelo desempenho da rede
ResNet, um moédulo Inception hibrido foi proposto. Foram introduzidas as conexdes
residuais que adicionam a saida de uma operacdo de convolugdo em um médulo In-
ception para a entrada. Para adi¢do residual do trabalho, a entrada e a saida depois da
convolugdo deve ter as mesmas dimensdes. Consequentemente, sdo utilizadas convo-
lugdes 1 x 1 depois das convolugdes originais, para nao se ter diferengas de tamanhos
de profundidade.

ResNext, também conhecidada como rede de transformacao residual agregada, é

uma melhora das redes Inception (Xie et al., 2017), porém também tem caracteristicas
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das redes VGG e ResNet. Esta rede explora a topologia de divisdo, transformacao e
juncdo pela introdugdo do termo de cardinalidade. A cardinalidade é uma dimen-
sdo adicional, na qual se refere ao tamanho do conjunto de transformagdes, como
mostrado na figura 2.10. ResNext utilizou uma topologia homogénea profunda e
simplificou a arquitetura GoogleNet pela fixacdo espacial para filtros de 3 x 3 com

blocos de divisdo, transformacdo e juncdo (Gu et al., 2017).

Figura 2.10: ResNext. Fonte: Xie et al. (2017)
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As redes DenseNets utilizam mdultiplos caminhos para o fluxo da informagdo ao
longo da rede. Esta rede é baseada nas Redes de rodovias e na ResNet. A rede tam-
bém foi proposta para resolver o problema do desaparecimento do gradiente (Huang
et al., 2017). Um dos problemas identificados com a rede ResNet é que esta preserva
informacdo através de adicdo de mapas de caracteristicas nos quais alguns contri-
buem muito pouco para o aprendizado. Além disso, ResNet tem um ntiimero grande
de pesos, com cada camada tendo um conjunto de pesos separados.

Figura 2.11: DenseNets. Fonte: Huang et al. (2017)
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Para resolver este problemas na rede Resnet, a arquitetura da DenseNet usou co-
nectividade de cruzamento de camadas mas de uma forma modificada. Mapas de
caracteristicas de todas as camadas precedentes sdo usadas como entrada nas cama-
das seguintes, como mostra a Figura 2.11. Como a DenseNet concatena caracteristicas
das camada anteriores ao invés de adicioné-las, a rede ganha potencialidade diferente
entre informagdo que é adicionada para a rede e informagdo que é preservada. A rede
DenseNet tem restringido a estrutura das camadas, entretanto, isto torna a computa-
cionalmente cara com o aumento do ntiimero do mapa de caracteristicas. A admissao
direta de cada camada para o gradiente através da fungdo de custo melhora o fluxo
de informacdo ao longo da rede. Isto incorpora um efeito de regularizagdo, com a
reducdo de sobreajuste nas tarefas com pequenos conjuntos de treinamento (Gu ef al.,
2017).

2.3.3 Abordagens com miltiplas conexdes baseadas na largura

O empilhamento de varias camadas permite aprender diversas representagdes de ca-
racteristicas, mas ndo necessariamente aumenta o poder de aprendizado da rede. Um
problema das arquiteturas profundas é que algumas camadas podem ndo aprender
caracteristicas tteis. Para resolver esse problema, o foco de linhas de pesquisas foi vol-
tado para arquiteturas rasas e amplas ou invés de arquiteturas profundas e estreitas
(Gu et al., 2017).

A principal desvantagem associada a redes residuais é o problema do reuso de ca-
racteristicas, onde algumas transformagodes de caracteristicas contribuem muito pouco
para a aprendizagem. Este problema foi abordado pela rede WideResNet (Zagoruyko
& Komodakis, 2016). Foi identificado que o principal potencial de aprendizagem em
residuais estd nos blocos residuais. A profundidade teria um efeito suplementar.

A rede residual mais ampla foi baseada na observagdo de que quase todas as
arquiteturas anteriores as redes residuais, como a VGG, eram mais amplas quando
comparadas a ResNet. A rede WideResNet explorou o poder dos blocos residuais cri-
ando uma ResNet mais larga do que profunda. Aumentou-se a largura introduzindo
um fator adicional que controla a largura da rede. Mostrou-se que com o alargamento
das camadas é fornecida uma maneira mais eficaz de melhorar o desempenho do que
aprofundar redes residuais. Isto mostrou que a rede WideResNet pode treinar de uma
maneira melhor do que redes profundas. Porém, a rede WideResNet tem o dobro do
ntmero de pardmetros em comparagdo com o ResNet (Gu et al., 2017).

O aumento drastico na profundidade do mapa de caracteristicas com a perda de
informag0es espaciais interfere na capacidade de aprendizado. A rede ResNet mos-
trou bons resultados para o problema de classificagdo de imagens. No entanto, na

rede ResNet, a exclusdo do bloco convolucional, onde a dimensdo espacial e o canal
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mudam, geralmente resulta em deterioracdo do desempenho do classificador. Nesse
sentido, a rede ResNet melhorou o desempenho, reduzindo a perda de informacdes
associada a queda da unidade residual. Para abordar o problema de interferéncia na
aprendizagem da ResNet, a rede Piramidal foi proposta (Han ef al., 2017).

Ao contrario da diminui¢do na largura espacial com o aumento da profundidade
da ResNet, a rede piramidal aumentou a largura da rede gradualmente por unidade
residual, em vez de manter a mesma dimensdo espacial dentro de cada bloco resi-
dual. Conexdes residuais foram inseridas entre as camadas usando o mapeamento
de identidade preenchido com zero. A vantagem é que este mapeamento precisa de
menos nimero de pardmetros, o que resulta em melhor generalizacdo. A rede pira-
midal usa duas abordagens diferentes para o alargamento da rede, incluindo adigdo
e multiplicagdo do alargamento. A diferenga entre os dois tipos de alargamento é que
a estrutura piramidal aumenta linearmente e a outra aumenta geometricamente (Gu
et al., 2017).

A redeXception é uma arquitetura Inception externa, que explora a ideia de convo-
lugdo separével em profundidade. Esta rede foi proposta por Chollet (2016), o criador

e mantenedor da biblioteca Keras®.

Figura 2.12: Bloco Xception. Fonte: Chollet (2016)
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A rede Xception modificou o bloco inception original, ampliando-o e substituindo
dimensdes espaciais de 1 x 1, 5 x 5 e 3 X 3 por uma tnica dimensdo (1 x 1 seguida
por 3 x 3), como mostrado na Figura 2.12. A rede Xception é mais eficiente em termos
computacionais, separando a correlacdo espacial com a de canal. A rede funciona
mapeando primeiramente a saida convolvida para espagos de baixa dimensdo usando
convolucdo 1 x 1 e depois realiza uma transformacao espacial. Na rede Xception, k é

uma cardinalidade que define a largura e que determina o nimero de transformacoes.

Thttp:/ /keras.io
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A rede Xception facilita a computagdo, convoluindo cada canal separadamente
através de eixos espaciais, que sdo seguidos por convolugdo 1 x 1 para executar a
correlacdo entre canais. Na rede Xception, a convolugdo 1 x 1 é usada para regular
a profundidade do canal. Nas arquiteturas convencionais da CNN, a operagdo con-
volucional convencional usa apenas um segmento de transformagdo, o bloco inicial
usa trés segmentos de transformacdo, enquanto que na rede Xception o nimero de
segmento de transformacdo é igual a um ntmero de canais. Embora a estratégia de
transformacado adotada ndo reduza o namero de pardmetros, ela torna o aprendizado

mais eficiente e resulta em melhor desempenho (Gu et al., 2017).

2.3.4 Exploracao do mapa de caracteristicas

Hu et al. (2018) apresentaram uma rede que utiliza um bloco novo para a selecdo de
mapas de caracteristicas relevantes para a classificagdo de uma imagem. Este bloco
foi chamado de bloco-SE (squeeze and excitation) e é mostrado na Figura 2.13. Nele
suprime-se os blocos de caracteristicas menos importantes. O trabalho deste bloco é
dividido em duas operagdes: aperto e excitagdo. Os filtros convolucionais capturam
informagdes localmente, mas ignoram a correlagdo das caracteristicas que sdo de fora
deste campo receptivo. Para se obter uma visdo global do mapa de caracteristicas, os
blocos de aperto geram um canal estatistico pela supressdo espacial da informacao da
entrada convolvida. A saida da operagdo de aperto serve de entrada para a operagdo
de excitacdo que modela as interdependéncias por um mecanismo de selecdo. A ope-
ragdo de excitagdo atribui pesos para os mapas de caracteristicas usando 2 camadas
(Gu et al., 2017).

Figura 2.13: Bloco-SE. Fonte: Hu et al. (2018)
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Hu et al. (2018) propuseram o uso de blocos residuais e mapeamento de identidade
onde ambos sdo responsdveis por re-escalar o canal. Foi utilizada a ideia de blocos-SE
para calibrar o mapa de caracteristicas baseada na sua contribui¢do no discriminador
de classe. A principal desvantagem de se utilizar o bloco SE com a ResNet é que esta
somente considera a informacédo residual para determinar o peso de cada canal. Isto

minimiza o impacto dos blocos SE e faz a informacdo da Resnet redundante. Este
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problema é resolvido gerando mapas de caracteristicas a partir de mapeamento de
identidade e residual. Neste contexto, representa¢des globais de mapas de caracteris-
ticas foram geradas pela subamostragem de média global, enquanto que a relevancia
do mapa de caracteristicas foi estimado fazendo uma competicdo entre mapeamento
de identidade e mapeamento residual.

2.3.5 Conclusdes do capitulo

Com os principais trabalhos analisados aqui neste capitulo verificou-se que existe
uma busca por técnicas que melhorem a capacidade de generalizacdo do modelo.
Nas propostas de arquiteturas de redes neurais convolucionais um problema recor-
rente que buscaram tratar é caso do desaparecimento do gradiente que ocorre quando
a arquitetura é muito profunda. Alguns pesquisadores seguiram na linha de aumen-
tar a largura das CNNSs, ou criar conexdes residuais ou cruzadas para suprimir este
problemas. Identifica-se que este problema do desaparecimento do gradiente possa
ser minimizado com o treinamento em duas etapas com uma fungéo de custo para o

treino somente dos filtros de extracdo de caracteristicas.
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Capitulo 3
Funcoes de Custo para CNNs

Para guiar o processo de ajuste de parametros de uma rede neural artificial utiliza-se
uma fungdo de custo para computar a distancia entre o valor previsto e o valor real (Li
et al., 2021). Muitas fun¢des de custo foram projetadas para o treinamento de modelos
de redes neurais como, por exemplo, erro médio absoluto, erro médio quadratico,
funcdo de Hinge ou fungdo de entropia cruzada (Rosasco et al., 2004).

A fungdo de custo entropia cruzada, é uma das fung¢des de custo mais utilizadas
para o treinamento de redes neurais convolucionais e é usada para avaliar a diferenca
entre a distribuicdo de probabilidade obtida no treinamento atual e a distribui¢do
real. A fungdo tem um intervalo de saida entre o e 1 e é baseada na divergéncia-KL
(Kullback-leibler) (Kullback & Leibler, 1951). A computagdo da funcdo é feita com-
parando a probabilidade predita com o valor real de saida em cada classe, obtendo
assim o valor da penalidade com base nestas distancias. A fun¢do de entropia cruzada
utiliza penalidade logaritmica, portanto a funcdo fornece uma pontuagdo préxima de
0 para diferencas menores e uma pontuagdo proxima de 1 para diferengas maiores.
Esta fungdo é sempre utilizada com a funcdo de ativagdo softmax o que a torna co-
nhecida como softmax loss (Rosasco et al., 2004). A Equacdo 3.1 apresenta a funcao,
onde y representa os rétulos na codificacdo com somente um indice com valor 1 e os
demais com valores 0, e f representa as predi¢des. Para minimizar a diferenca entre

as predigdes e os valores dos rétulos, a fungdo de custo softmax é definida como:

1
ESoftmax = ﬁz_log (3.1)

i ):j efj

A funcdo de custo softmax loss é amplamente utilizada em redes neurais convolu-
cionais como, por exemplo, na rede AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) e ResNet (He
et al., 2016), no entanto, softmax loss tem o foco em gerar uma superficie de separagdo
para a classificagdo e ndo uma compactacdo dentro da mesma classe ou uma margem

entre as diferentes classes, a superficie gerada tem uma separagdo angular que pode
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ser representada na similaridade do cosseno (Liu ef al., 2016). Esta representacdo an-
gular utiliza coordenadas polares no espaco de projecdo gerado pela funcdo de custo
softmax loss (Peng & Yu, 2021). A Figura 3.1 mostra um exemplo de separa¢do da
softmax loss, observa-se que existem amostras que a distancia intraclasse é maior que

a inter-classe, o que dificulta a generaliza¢do do modelo treinado.

Figura 3.1: Superficie de separagdo da softmax loss na base de dados MNIST. Para
gerar a figura foi utilizada a base de treinamento em uma arquitetura de CNN com
camada totalmente conectada com dois neurdnios antes da camada de saida. Desta
forma é possivel ter uma visualizagdo 2D do espago de caractacteristicas. Fonte: Qin
et al. (2020).
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Algumas fungdes de custo foram propostas para substituir ou melhorar a softmax
loss no treinamento de redes neurais convolucionais. Pode-se categoriza-las em trés
linhas principais: a) fun¢des de custo totalmente independentes da softmax loss, b)
refinamentos da softmax loss e ¢) combinagdo da softmax loss com outras fungdes de
custo. A seguir sdo apresentados os principais trabalhos na drea de funcdo de custo

para redes neurais convolucionais.

3.1 Funcdes de Custo Independentes da Softmax Loss

Para melhorar a separagdo das caracteristicas treinadas, algumas fun¢des de custo uti-
lizam a distancia entre amostras computando o contraste, como acontece na contrastive
loss (Hadsell et al., 2006), que é utilizada para aprender um mapeamento que mini-
miza a distdncia intraclasse e maximiza a distancia interclasse. Na proposta inicial,
foi utilizada uma rede neural convolucional siamesa baseada na LeNet-5 para reduzir
a dimensionalidade de imagens de entrada. Depois da reducdo de dimensionalidade,
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as duas amostras que sdo originalmente similares (mesma classe) continuam simila-
res no espago de caracteristicas, entretanto as duas amostras que sdo originalmente
diferentes (classes diferentes) continuam diferentes. Contrastive loss é utilizada para
treinar redes neurais convolucionais para a tarefa de reconhecimento de faces Sun

et al. (2015). A formulagdo da contrastive loss é mostrada nas Equagdes 3.2 e 3.3,

P .
Lcontrastive = 2 L [(yrfler)Z] (3-2)
i=1
L((y, f1, f2)') = (1 =y)Ls(D") +y Lp(D’) (3-3)

onde (v, f1, f2)' é um par de caracteristicas rotuladas, Lg é a fungdo de custo parcial
para um par de caracteristicas da mesma classe, Lp ¢é a parte da funcdo de custo para
um par de caracteristica de classes diferentes e P é o namero de pares de treinamento.
Dy, é a reescrita de Dy, (f1, f2) que representa a distancia Euclideana entre as caracte-
risticas f1 e f». Lg e Lp devem ser projetados de modo que minimizando L resultaria
em valores baixos de D para pares semelhantes e valores altos de D para pares di-
ferentes. Uma desvantagem desta fungdo é que requer que as amostras de entrada
sejam ordenadas antes do que o contraste possa ser calculado, o que implica um custo
computacional adicional neste ordenamento das imagens para o treinamento.
Inspirando-se na contrastive loss, Schroff et al. (2015) propuseram a triplet loss para
uma CNN na tarefa de classifica¢do de faces (FaceNet), cujo funcionamento da fungdo
é baseado em trés imagens: imagem ancora, imagem positiva e imagem negativa. A
imagem positiva e a ancora sdao da mesma classe, entretanto a imagem negativa e
ancora sdo de faces de pessoas diferentes. Minimizar funcdo da triplet loss implica
minimizar a distancia entre a ancora e a positiva, e maximizar a distdncia entre a
ancora e a negativa. Triplet loss é usualmente usada com CNNs para classificagdo
de faces humanas, no qual requer que o modelo tenha a habilidade de distinguir

diferentes individuos. Na Equagdo 3.4 é exibida a formulacédo da triplet loss,

2
fr= |, -l = £l + e G4)

T
Lripter = Y “

i=1

onde « é a margem que é forcada entre os pares positivos e negativos, e T é o niimero
de triplas de amostras de treinamento.

Contrastive loss e triplet loss foram propostas para aumentar as restricdes na proje-
¢do das caracteristicas no espago de separacdo. Elas podem treinar facilmente conjun-
tos de dados em grande escala, entretanto a desvantagem é que muita atengdo é dada
para as caracteristicas locais, levando a dificuldades de treinamento e tempo longo de

convergéncia.
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3.2 Refinamentos da Softmax Loss

Alguns pesquisadores trabalharam para melhorar a projecdo das caracteristicas gera-
das pela softmax loss tornando mais restritivo o processo de aprendizagem, seja por
normalizacdo das caracteristicas, ou inserindo margem de separagdo no espago proje-
tado.

O uso da penalidade L2 na fungdo de custo softmax loss foi proposto por Ranjan
et al. (2017). As caracteristicas obtidas com a fungdo de custo L2-softmax diminuem
a variabilidade angular intraclasse e geram representacdes de caracteristicas em cada
classe com l6bulos mais finos, uma vez que com a fungdo softmax padrdo a varian-
cia angular intraclasse é grande. A funcdo L2-softmax também gera magnitude das
caracteristicas menores que a softmax padrdo, com a funcdo a rede se concentra em
trazer as caracteristicas da mesma classe mais préximas uma das outras e separa as
caracteristicas de diferentes classes no espaco normalizado ou angular. Na Equacgado
3.5 é exibida a formulagdo da Lz-softmax,
eWyTifi +by;

1 N
*ClZ—softmax = _N Zlog (3-5)
i=1

onde f sdo as caracteristicas, W sdo os pesos e ||fi||, =, Vi =1,2,.., N.

A funcédo de custo [-softmax (Liu et al., 2016) explora a particularidade da softmax
loss de ser expressa em termos da similaridade do cosseno para produzir um classifi-
cador como margem larga na separagdo das classes. A funcdo de custo [-softmax Liu
et al. (2016) introduz um pardmetro de margem m e modifica a superficie de decisdo
da funcdo de custo softmax original, no qual aumenta a dificuldade de aprendizagem
pela modificagdo de||W||||f|| cos 8 para||[W|||| f|| cos m6, assim atenuando um pouco o
problema de sobreajuste e produzindo uma margem de decisdo (parametro m) para
tornar a distribui¢do mais discriminativa. As Equagdes 3.6 e 3.7 exibem a formulagdo
da [-softmax,

1 i o i il ey
ﬁLfsoftmax» =T log (3.6)
/ N A £ . A £i 1| cos(6;
S0\ dwlliitven g Jwaflizleoso)
krr (k+1)m

onde k € [0,m — 1], quando m é zero, I-softmax se torna idéntica a softmax loss original.

L-softmax introduz o dngulo de margem com uma separagdo explicita, porém no
trabalho de Liang et al. (2017) apresenta-se uma margem suave de separagdo. Quando
se expande cos(mf ) em séries de Taylor, m deve ser um inteiro positivo e esta margem

ndo cobre todos os angulos possiveis. E proposto entdo projetar uma margem suave
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de separagdo com o seguinte critério: W1 f < WIf —m < WIf, onde W séo os
parametros da camada anterior a camada de de saida.

A funcao de custo AM-Softmax (Wang et al., 2018a) também introduz um pa-
rametro m na formulagdo original da softmax loss, porém este funciona como uma
margem aditiva e ndo uma margem angular como é na func¢do de custo [-softmax.
AM-Softmax normaliza os pesos da ultima camada de caracteristicas de saida para re-
duzir o impacto de imagens de resolugdes diferentes nas base de dados. A formulagao
da AM-Softmax é apresentada na Equagéo 3.8.

oWy fi=m)

1 N
_ = — — 1
Lam softmax N 1'2:1' 0g es(WyTl.fi—m) + ch':l j#y; €

Na Figura 3.2 sdo exibidas uma representacdo do espago de caracteristicas das

W (3-8)

fungdes de custo que apresentam refinamentos da softmax loss.

Figura 3.2: Efeito das fun¢des de custo na distribui¢do das caracteristicas no espago
de separagdao. Em (a) Softmax loss, (b) L2-softmax loss (Ranjan et al., 2017). (c) L-Softmax
(Liu et al., 2016) e (d) AM-Softmax (Wang et al., 2018a). Figura adaptada de Liang et al.
(2020).
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No trabalho de Luo et al. (2020) é proposta a fungdo de custo G-softmax, onde é feita
a reescrita da softmax loss assumindo que as caracteristicas f; pertencem a distribui¢ao
Gaussiana, fi~N (1, (71.2). A Equacdo 3.9 mostra a formuacédo da G-softmax,

exp (fi + AP(fi, pi 01))
Lj=1€Xp <f] + AD(fi, pi Ui))

onde P é a distribui¢do acumulada Gaussiana (Cumulative distribution function - CDF)

L"g—softmax = - Zyz 108 (3.9)
i=1

e A é um pardmetro controlando a largura da CDFE. Quando A = 0, a Equacao 3.9 se

torna a fungdo de custo softmax loss padrao.

3.3 Softmax loss combinada com outras func¢oes

Alguns pesquisadores apresentaram novas fungdes de custo que utilizaram a softmax

loss combinada com outras fungdes com o objetivo de inserir termos que funcionam
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como regularizacdo na softmax loss para melhorar a compactacao intraclasse das ca-
racteristicas.

Foi proposto por Yang et al. (2018) o uso de uma CNN para a aprendizagem
de protétipos (generalized convolutional prototype learning - GCPL), onde as caracteristi-
cas de cada classe sdo armazenadas e a classificagdo é feita, em uma segunda etapa,
para a classe que mais se aproxima do padrdo projetado. O uso de protétipos se-
gue a mesma ideia da funcdo de custo contrastive loss, porém no modelo GCPL foi
proposta uma fungdo de custo de protétipo que funciona como uma regularizagdo
quando combinada com a softmax loss. A funcdo de custo de classificagdo enfatiza a
propriedade de separacdo e a funcdo de custo de protétipo enfatiza a propriedade de
compactagdo da representagdo. Combinando estas fun¢des chega-se a representagdes
compactas na mesma classe e separaveis interclasses. Na fase de classifica¢do foi assu-
mido que os protétipos seguem uma distribui¢do Gaussiana. A formulagdo da GCPL
é apresentada na Equagdo 3.10

LcepL = £softmax + )‘Hf - mysz (3.10)

onde o primeiro termo é uma fungdo de classificacdo que tem objetivo de separar as
classes, baseada na entropia cruzada (softmax loss), e o segundo termo é o termo de
distancia baseado no erro médio quadratico, o parametro A realiza o balanceamento
das duas fungdes, m,; € protétipo mais proximo de f da correspondente classe y. A
auséncia do segundo termo na equagdo deixa GCPL igual a softmax loss.

Na Figura 3.3 é exibida uma superficie de separagdo da funcdo de custo GCPL.

Figura 3.3: Espaco de separagdo GCPL gerado no conjunto de dados MNIST, foi
utilizado A = 0.001. Observe que existe uma melhor compacidade intraclasse, porém
o espacgo de separacdo ainda é angular.
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A funcdo de custo center loss proposta por Wen et al. (2016) combina a softmax loss

com o erro médio quadréatico (Mean Squared Error - MSE), onde um centro para cada
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classe é aprendido, entretanto, o centro de cada classe é continuamente atualizado
durante o processo de treinamento. O propésito da center loss é focar na uniformizagdo
da distribuicdo das caracteristicas da mesma classe. No processo de treinamento os
multiplos centros sdo simultaneamente atualizados e a distancia entre as amostras de
entrada e suas correspondentes classes sdo minimizadas. A Equacdo 3.11 descreve a
center loss,

m
Lcenter = *CSoftmax + D) ZHfz — Cy; H% (3.11)
i=1

onde c¢,; denota o centro da classe y;. Se as amostras de entrada pertencerem a mesma
classe, a center loss pode garantir que suas distdncias espaciais sejam mais proximas
do centro da classe, no entanto as caracteristicas interclasses ndo sdo garantidas como
bem separadas. A center loss requer que todo o conjunto de treinamento seja conside-
rado e os centros devem ser atualizados em cada iteragdo, o que é custoso devido a
natureza e ao tamanho dos problemas comumente resolvidos pelas CNNs.

A fungédo de custo com uso de centréides de classes pré-definidos uniformemente
(Predefined Evenly-Distributed Class Centroids - PEDCC) (Zhu et al., 2020) apresenta re-
finamentos para funcdo de custo center loss. Centréides de classe uniformemente
distribuidos sdo gerados, substituindo os centros estimados pela center loss e o erro
médio quadratico é usado para uma maior distancia entre a amostra e seu centro de
classe correspondente. PEDCC loss utiliza a normalizagdo das caracteristicas extraidas
e combina a fungdo de custo com a AM-Softmax (Wang ef al., 2018a). Os centréides
sao fixos e uniformemente distribuidos, assim ndo sdo atualizados durante o treina-

mento. A Equagdo 3.12 mostra a formulac¢do da fungdo de custo,

Lpepcc = Lpepcc—am + A/ LpEDCC—MSE (3.12)

onde as distancias utilizadas na fun¢do de AM-softmax e MSE sdo em relagdo aos
centréides propostos PEDCCy,.

Seguindo a mesma ideia de PEDCC loss, Shi et al. (2021b) propuseram a fungdo
de custo Constrained Center Loss - CCL como forma de inserir restricdes na center loss
em uma abordagem nova de atualizagdo dos centros das classes. A func¢do de custo
consiste em dois termos: softmax loss e CCL, onde a softmax loss separa os vetores de
caracteristicas em classes e CCL procura melhorar a compactacdo intra-classe. Os cen-
tros de classes sdo aprendidos analiticamente com a utilizagdo de todo o conjunto de
treinamento e sdo impostas restri¢des nas magnitudes dos vetores de caracteristicas.
Para o treinamento, os pesos das conexdes da CNN sdo fixados e os centros das clas-
ses sdo atualizados com base em uma férmula analitica. Entdo, atualiza-se os centros
das classes e os pesos das conexdes com vdrias iteracdes nos lotes com o algoritmo
SGD.
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O recurso de combinar classificadores é utilizado por Wang et al. (2018b) na fun-
¢do de custo EM-Loss. A funcdo de custo é composta por dois termos, o primeiro
M-softmax é baseado na softmax loss com um pardmetro de margem e E-Softmax que
utiliza diversos classificadores fracos para trazer generaliza¢do a funcdo de custo. Es-
tes classificadores fracos sdo escolhidos com o uso de uma métrica de independéncia
estatistica das caracteristicas geradas. O critério de independéncia de Hilbert-Schmidt
é utilizado para medir esta independéncia das solugdes geradas pelo termo de gene-
ralizagdo da funcao de custo, buscando maior diversidade nas solugdes. Este critério
mede a dependéncia mapeando varidveis em um espaco de Hilbert do kernel de re-
producdo, de modo que a dependéncia ndo-linear possa ser tratada. Este é dado
por HSIC(Z,F,G) = (n —1) —2tr(K1HK;H), onde Z sdo as amostras com os r6-
tulos. Kj e K, sdo as fungdes de kernel definidas no espago F e G respectivamente,
H = I—n""117 centra a matriz de Gram para média zero. Alta independéncia de
dois classificadores W, e W, significa alta diversidade entre eles. A formula¢do da
funcdo de custo EM-loss é dada pela Equagdo 3.13.

1N R
Lem = aq <—N Zyilogyl) + (A\WHW) (3-.13)
i=1

No estdgio de teste, é construido o classificador final calculando a média de classifi-
cadores fracos

A fungdo de custo de separabilidade de compacidade (Separability and Compactness
Network - SCNet) (Zhou et al., 2019) é proposta para treinar uma rede neural convo-
lucional siamesa. SCNet explora a ideia de separabilidade interclasse e compactacdo
intraclasse usando uma rede de canal duplo, onde as amostras sdo divididas em dois
subconjuntos A g1 € Aparr2 que sdo processados em dois canais separados, e em se-
guida, dois conjuntos de caracteristicas sdo obtidos e usados para calcular a fungdo
de compacidade. A fungdo de custo final é obtida pela combinagéo linear da softmax
loss e a fungdo de compacidade. A principal inovacdo é o uso da rede siamesa e do
critério de distribuicdo das imagens ao longo da rede, porém, por ser uma rede de
canal duplo é preciso treinar o dobro de parametros que uma rede canal simples. A
Equacdo 3.14 apresenta a formulagdo da SCNet,

2
fi—fi (3-14)

1
LscNet = 'Csoftmax + ,Bﬁ Z N‘
i—1

onde 8 é um termo de ponderagdo, f; e fl-/ representam as caracteristicas de cada parte
da rede siamesa.

A funcdo de custo Gaussiana pareada (Pairwise Gaussian Loss - PGL) (Qin et al.,
2020) é baseada em principios semelhantes do SCNet, no entanto, os dados sdo pro-
cessados em uma rede de canal tinico com caracteristicas divididas em dois grupos ao
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final das camadas convolucionais. A Figura 3.4 mostra a diferenga entre a arquitetura
das redes utilizadas para a func¢do de custo SCNet e PGL. A fun¢do de custo PGL usa
uma funcdo Gaussiana para calcular o contraste entre caracteristicas e a fung¢do final
¢ uma combinagdo da funcdo de custo PGL e a softmax loss. A Equacdo 3.15 mostra a
formulagdo da PGL,

4 NN a2
['PGL = 'Csoftmax + ﬁ Z Z ,dezj + (]/ij - 1)log(eﬁ = 1) (3-15)
i=1j=i+1

onde y;; € 1 se as amostras sdo da mesma classe e 0 caso contrario, d;; € a distancia
Euclidiana entre dois vetores de caracteristicas e f simplifica os parametros de escala
da distribuicdo Gaussiana.

Figura 3.4: Diferenca do funcionamento das redes SCNet e PGL, fonte: (Qin et al.,
2020)
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Uma fungdo de custo com sinais locais de erro (Predsim loss) foi proposta por
Nokland & Eidnes (2019) e propde utilizar o calculo do erro em cada bloco da CNN,
como mostra a Figura 3.5. A fungdo de custo combina a fungdo de custo softmax loss
(Lpreq) com uma funcéo de custo de correspondéncia de similaridade (Ls;,,) que mede
a distancia L2 entre matrizes, onde os elementos contém a similaridade de pares em

um lote. A formulagdo de Lg;,, é dada pela Equagdo 3.16,
2
Lsim =||S(NeuralNet(H)) — S(Y) || (3.16)

onde H sdo as saidas da camada escondida, Y é uma matriz de rétulos (one-hot enco-
ded), S(X) é uma matriz de correlagdo de um lote X. Os elementos de S(X) sdo dados
pela Equacéo 3.17:

X1

Sij = (3.17)

Il %],
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Figura 3.5: Esquema de funcionamento da func¢do de custo com sinais locais de erro,
fonte: (Nokland & Eidnes, 2019)
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onde o elemento X; denota um vetor médio centrado x;. A funcdo de custo final é

dada por,
£predsim = (1 - ﬁ)Lpred + BLsim (3.18)

Uma fungdo de custo baseada na ideia de propriedade de localizacdo foi desen-
volvida por Liang ef al. (2020). A fung¢do LP-loss trabalha com duas dire¢des nas
caracteristicas extraidas, a direcdo principal (PE) e a dire¢do secunddria. A direcdo
principal incorpora as fung¢des de custo que realizara separagdo das caracteristicas no
espaco de projecdo, os autores utilizaram softmax loss, I-softmax e am-softmax para esta
direcdo. Para a direcdo secunddria foi proposta a fun¢do de custo, chamada S-OFP,
para realizar a compactacgdo intraclasse das caracteristicas. Para calcular a projecdo
secunddria, é calculada a projecdo das caracteristicas em duas bases ortonormais de-
tinidas de acordo com a ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Para evitar sobreajuste,
em cada lote sdo escolhidas as k maiores caracteristicas de acordo com a fungao de
custo S-OFP. Depois de se obter 2 bases ortonormais, a projecdo da representacdo das
caracteristicas Z; em S-OFP é obtida. Se softmax loss for utilizada para a LPpr a fungdo
de custo LP loss fica como descrito na Equagdo 3.19,

N N
Lip=wm (-% Y i logj?i) +ar (21_k Y Gil|Zi - PZ;-”Z) (3-19)
i=1 i=1
onde §j; = 0Z;, G é 1 sei € n; e 0 caso contrério, 7 indica o conjunto do indice dos k

maiores valores da func¢ao S-OFP no lote.
Uma CNN treinada com multiplas fun¢des de custo foi proposta por Xu et al.
(2016), trés fungdes foram utilizadas para realizar o treinamento: softmax loss, fungdo

de custo de posicdo pareada e a funcdo LambdaRank, estas fun¢des projetam espagos
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de separacdo distintos. A funcdo de custo de posicdo pareada, se inspira na contras-
tive loss e minimiza o erro de classificagdo considerando pares de amostras. A ideia
é categorizar todas as imagens para que rétulos positivos (mesma classe, ¢t) sempre
tenham pontuagdes de predicdo mais altas do que rétulos negativos (classes diferen-
tes, c7). A formulagdo da funcdo de custo de posi¢do pareada é mostrada na Equacado
3.20,

1N o o
*Cpairwise = N Z Z Z max(O,l - qm(fl) + qn(fz)) (3-20)

i=1m=1n=1
onde g,,(f;) é a probabilidade de f; pertence a mesma classe e g,,(f;) de pertencer a
classes diferentes.

A funcgdo de custo LambdaRank otimiza diretamente as k maiores acuréacias de clas-
sificacdo, onde obtém os gradientes desejados diretamente, ao invés de deriva-los. As
duas saidas g, (f;) e gn(f;) sdo mapeadas para a probabilidade aprendida sendo que o
m-ésimo roétulo é categorizado maior que n-ésimo rétulo para uma fungédo de ativagao

sigmoidal. A func¢do descrita na Equacéo 3.21,

Lo = Log(1+ exp(—7(qn(X:) — 4 (X)) (3.21)

onde < estd relacionado a escala da fung¢do. Esta fungdo de custo com mdultiplas fun-
¢Oes realiza o treinamento isolado com cada funcdo de custo e realiza uma combinagao
por média dos classificadores na fase de predicdo da rede.

A funcédo de custo de ancora (Ryou et al., 2019) reavalia dinamicamente a dificul-
dade de classificagdo, determinada pela divergéncia entre as previsdes verdadeiras e

falsas. A formulacdo geral da fun¢do de custo por ancora é definida pela Equacdo

3.22,
dificuldade
Lanchor = = (1+ g —qx )7 (1 — p)log(1 —¢q) (3-22)
modulador entropia cruzada

onde p e g denotam os rétulos e as probabilidades preditas, respectivamente, v > 0
é um hiperparametro que controla a faixa dindmica da funcdo de custo. A fungdo
de custo tem duas partes: modulador e entropia cruzada, onde o modulador é uma
funcdo monotdnica crescente que considera a dificuldade de predi¢do. Considerando
(9 < g*), um caso com dificuldade de previsdo facil, a fun¢do de custo exclui amostras
menos informativas ao atualizar o modelo. Em um caso moderado (g = g%) a fungdo
de custo é equivalente a entropia cruzada, uma vez que o modulador torna-se 1. Por
fim, em um caso dificil (g > g*) a funcdo de custo penaliza mais do que a entropia
cruzada. Os autores utilizaram a fungdo ativacdo sigmoide que trata a probabilidade

de saida de cada classe como uma varidvel independente.
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3.4 Resumo das funcdes de custo

Os trabalhos de novas fungdes de custo podem ser classificados em 3 categorias gerais:
a) independentes da softmax loss, b) refinamentos da softmax loss e c) combinagdo da
softmax loss com outras fungdes de custo.

¢ Os trabalhos independentes da softmax loss sdo: que utilizam a ideia de distancia

entre amostras.
— Constrastive loss (Hadsell ef al., 2006): funcdo de custo baseada no contraste
entre duas amostras.
— Triplet loss (Schroff et al., 2015): utiliza trés amostras para o contraste, sendo

duas da mesma classe e a terceira de classe diferente.

* Os refinamentos da softmax loss, melhoram a projecdo das caracteristicas no
espaco de separagdo forcando uma margem de separacdo ou modificando a

distribuicdo das caracteristicas neste espaco.
- L2-softmax (Ranjan et al., 2017): modifica a softmax loss para normalizar os
pesos com a norma L2.
— L-softmax (Liu et al., 2016): insere uma margem angular na softmax loss.
- AM-softmax (Wang et al., 2018a): insere uma margem aditiva na softmax loss.
— SM-softmax (Liang et al., 2017): insere uma marge suave na softmax loss.
- G-softmax (Luo et al., 2020): reescreve a softmax loss para assumir que as

caracteristicas seguem a distribui¢do Gaussiana.

* softmax loss somada com termos que visam inserir uma termo de regularizacdo

na fungdo trazendo maior compactacédo intraclasse.

— Center loss (Wen et al., 2016): combina a softmax loss com distancia de centros,

onde é preciso atualizar a cada iteracdo um centro por classe.

— PEDCC loss (Zhu et al., 2020): realiza um refinamento da center loss onde
os centros sdo pré-definidos e ndo é preciso atualizd-los durante o treina-

mento.

— Center loss restrita (Shi et al., 2021b): insere restri¢des de magnitude na center

loss e propde um método de atualizacdo dos centros de forma analitica.

— SCnet (Zhou et al., 2019): combina a softmax loss com termo de compactagao
obtido a partir distancias entre pares de caracteristicas obtidas a partir de

uma rede siamesa.
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- PGL (Qin et al., 2020): combina a softmax loss com um termo que utiliza
distancias entre pares de caracteristicas obtidas ap6s as camadas convolu-
cionais da CNN.

— Local loss Nokland & Eidnes (2019): realiza o calculo da func¢do de custo a

nivel de bloco convolucional e realiza combinac¢do com a softmax loss.

— LP loss (Liang et al., 2020): utiliza a combinagdo de dois classificadores,
um com objetivo de obter a separagdo das classes (softmax loss) chamado
de direcdo principal das caracteristicas e um termo que tem objetivo trazer

generalizacdo que é chamado de dire¢do secundéria.

— Anchor loss (Ryou et al., 2019): insere um termo de ponderagdo na funcdo
de custo de entropia cruzada, substitui a fun¢do de ativagdo softmax por
sigmoidal.

- EM-softmax (Wang et al., 2018b): utiliza a softmax loss junto com outros clas-
sificadores fracos obtidos sob critério de independéncia. Objetivo dos clas-
sificadores fracos é diversidade e generalizacdo na solugdo final, que é ob-

tida por média dos resultados dos classificadores.

- GCPL (Yang et al., 2018): funcdo de custo baseada em protétipos, combina
a softmax loss com um termo para estressar a compactacdo intraclasse das

caracteristicas.

— Multiloss (Xu et al., 2016): combina vdrias fung¢des de custo para o classifi-
cador final, funde-se as probabilidades de diferentes fun¢des de custo com

a técnica de average pooling.



Capitulo 4

LDMAT

A funcado de custo LDMAT é calculada considerando um conjunto de caracteristicas,
{fi }f\il, extraidas por uma CNN a partir de um lote de N imagens, onde f; € R" é um
vetor n-dimensional de caracteristicas e N > 2. A matriz de distancias My, obtida
a partir das caracteristicas, contém os elementos m;; que representam distancias pare-
adas entre os vetores de caracteristicasf; e f;. O uso de matrizes de distancias permite
analisar as distidncias em um lote de N amostras, diferente da contrastive loss e da
triplet loss, que possuem limitacdo de duas ou trés amostras, respectivamente. Neste
trabalho a distancia Euclidiana foi utilizada para construir uma matriz de distancias

como mostra na Equagéao 4.1,

d

mi; =Y (fic — fix)? (4.1)

k=1
onde d indica o ntimero de caracteristicas de cada amostras. Escolheu-se distancia
Eeuclidiana porque proporciona uma melhor compactacdo intraclasse, ao contrario
de distancia de representagdo angular, como a usada na softmax loss que realiza uma
boa separagdo interclasse mas a compactagdo intraclasse é deficiente e dificulta a ge-
neralizacdo do modelo. Uma segunda matriz de distdncias Dyxn é construida de
modo similar, porém, ao invés de caracteristicas, os rétulos das classes y (codificado

pelo esquema one hot) sdo utilizados, como apresentado na Equagédo 4.2,

d

dij=p | Y ik —yix)* +E Sy (4.2)
k=1

onde S representa um termo de regularizagdo diferencidvel que permite um certo grau
de relaxamento para a solugdo. Para esta perturbacdo foi utilizada uma onda senéide
na matriz percorrendo cada linha onde S; ; = ¢ sin(i * N + j). Escolheu-se uma fungao
sendide por ser uma funcdo diferencidvel o que facilita a implementacdo da fungdo
de custo, entretanto outras fun¢des podem ser utilizadas. Esta perturbacdo produz

um efeito serrilhado e torna a matriz de rétulos mais préxima da matriz de distancias
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Figura 4.1: Exemplo de matrizes de distancias, a) obtida pelas caracteristicas e b)
obtidas pelos rétulos.

geradas pelas caracteristicas extraidas, como exibido na Figura 4.3. O termo c é um
nimero aleatério limitado a um intervalo predefinido, amostrado, em cada execugdo
da funcéo de custo, de uma distribui¢do uniforme (c~U (0, ¢)) no intervalo 0 < ¢ < ¢.
O termo de regularizagdo permite o controle de generalizacdo, de forma semelhante
a técnica de suavizagdo de rétulo usada em Inception-V2 (Szegedy et al., 2016). p é a
distancia alvo entre as classes, p > 0, que permite criar um espago maior de projegdo
das caracteristica facilitando a discriminac¢do das caracteristicas em classes.

A funcdo de custo LDMAT é construida a partir das matrizes M e D, e consiste em
uma variagdo do RMSE, como mostrado na Equagao 4.3. Utilizou-se a raiz quadrada
da no célculo da fungdo de custo para se ter uma faixa de valores mais baixa dos
valores de erro. Adicionalmente, uma constante foi utilizada para reescalar o valor
tinal da fungdo de custo, esta foi usada para evitar a ocorréncia de estouro numérico
devido a valores de erro muito altos no inicio do treinamento, este valor é multipli-
cado ao valor final da funcdo de custo, por se tratar de um artificio computacional
este ndo é definido da formulagdo da LDMAT.

1/2
N i—1

Lpmar(f,y) = [}, ), (mij - dij>2 (4-3)

i=2j=1

Um conjunto com 5 caracteristicas e seus correspondentes rétulos sdo usados para
apresentar um exemplo de construgdo das matrizes M e D. Considere as caracterfis-
ticas f = {[1,0, 0,2,4],10,2,1,5,1],10,4,0,8,0], [8,1,0, 1,2]} e seus respectivos rétulos:
y = {[1,0,0],[0,0,1],[0,0,1],[0,1,0] }. As matrizes M e D s&o calculadas e mostradas
nas Figuras 4.1(a) e 4.1(b). Para este exemplo, considerou-se { = 0 e p = 1. As amos-
tras foram ordenadas de acordo com o0s seus respectivos rétulos para uma observagao
do bloco diagonal da matriz de distancias. A fungdo de custo LDMAT, entretanto,

ndo requer que as amostras sejam ordenadas para realizar o treinamento. Observe
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que a matriz de distancias é simétrica e para os célculos pode-se utilizar somente a
matriz triangular superior ou inferior, a diagonal principal serd sempre zero e pode
ser ignorada nas operagdes entre matrizes de distancias.

Outro exemplo para representar a funcionamento da funcdo de custo LDMAT ¢é
apresentado na Figura 4.2, onde caracteristicas de 3 classes sdo exibidas em um espago
bidimensional. Observe que o parametro p controla a distancia entre as classes e ¢,
o nivel de espalhamento intraclasse. Utilizou-se os mesmos valores para p e ¢ em
toda a matriz de distancia, ndo fazendo distingdo por classe. Quando ¢ é préximo
de zero as caracteristicas tendem a ficar muito préximas no espago de representacdo
e pode levar a um sobreajuste no modelo. No capitulo 5 é demonstrado como o
efeito do parametro ¢ influencia no espago de projecdo e consequentemente da taxa

de acuricia.

Figura 4.2: Exemplo de representacdo de caracteristicas de 3 classes em um espago
bidimensional.

f

f

Figura 4.3: Matrizes de distancias obtidas pelo exemplo da Figura 4.2, onde a) é
matriz de distancia das caracteristicas, b) a matriz de distancias dos roétulos e c) a
matriz de distancias dos rétulos com um nivel de perturbacéo.
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Na Figura 4.3 sdo apresentadas 3 matrizes de distancias, a primeira é gerada a
partir das caracteristicas da Figura 4.2, observe que existe um nivel serrilhamento na
matriz da Figura 4.3(a) porque existem amostras que apesar classes diferentes podem
ter uma proximidade maior entre elas do que amostra da mesma classe. Na Figura
4.3(b) é exibida uma matriz de distdncias obtidas a partir dos rétulos das classes,
observe que a proximidade de amostras da mesma classe é sempre zero e a distancia
entre amostras de outras classes é sempre o mesmo valor, 0 que demonstra que esta
matriz ndo representa fielmente um problema real. Para contornar este problema
na Figura 4.3(c) é apresentada uma matriz de distancias de rétulos que possui uma
perturbagdo que insere uma variabilidade nas distancias intraclasse e interclasse para
se assemelhar um pouco mais com uma matriz de distancias de caracteristicas (Figura
4.3(a)). No processo de treinamento utilizando LDMAT o objetivo é aproximar a
matriz de distancias de caracteristicas da matriz de distancias de rétulos.

Ja na Figura 4.4 sdo apresentadas duas representacdes bidimensionais de caracte-
risticas obtidas a partir do treinamento no conjunto de dados CIFAR10. A primeira
imagem (Figura 4.4(a)) representa o treinamento obtido com a funcdo de custo soft-
max loss, onde pode-se observar que a separacdo das classes ndo é muito definida,
principalmente nas amostras projetadas proximas ao centro da figura. As caracteris-
ticas utilizadas para produzir a figura foram obtidas na camada anterior a camada de
saida da CNN treinada com a softmax loss. J& na Figura 4.4(b) as caracteristicas sdo
obtidas por uma rede treinada com a fungdo de custo LDMAT observa-se que existe
uma melhor separacdo interclasse e compactagdo intraclasse.

Os diagramas apresentados na Figura 4.5 ilustram a diferenga entre o treinamento
de uma CNN padrdo que utiliza softmax loss e o treinamento de uma rede que utiliza
a fungdo de custo LDMAT. A abordagem convencional utiliza um treinamento fim-a-
fim da rede com uma fungdo de custo controlando o ajuste de todos os parametros.
A proposta de treinamento em duas etapas utiliza a fun¢do de custo LDMAT para o
treinamento somente da etapa de extragdo de caracteristicas, na segunda etapa pode-
se utilizar qualquer classificador, desta forma pode-se aplicar penalidades diferentes

em cada etapa do treinamento.
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Figura 4.4: Visualizagdo das caracteristicas obtidas em dois treinamentos distintos: a)
obtida a Softmax Loss e b) obtida com o treinamento da LDMAT. A dimensionalidade
das caracteristicas foi reduzida utilizando a reducdo de dimensionalidade t-SNE (Bel-
kina et al., 2019). Foi utilizada o conjunto de dados CIFAR10 e o treinamento foi feito
com a arquitetura LiuNet-B.
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Figura 4.5: Diagrama ilustrando a diferenca entre o modo de treinamento de uma
CNN padréo e um treinamento em duas etapas utilizando a fun¢do de custo LDMAT.
Os blocos em rosa indicam as camadas convolucionais, o retangulo em azul indica as
caracteristicas extraidas pelos blocos convolucionais, o retanmgulo em verde indica
as camadas totalmente conectadas e o quadrado em vermelho indica a funcdo de
custo softmax loss. A segunda figura indica que o treinamento utilizando a LDMAT é
feito em duas etapas distintas indicado pela sepagdo pelas linhas tracejadas. As duas
matrizes em laranja e amarelo indicam as matrizes de distancias de caracteristicas e
de rétulos, utilizadas pelo fun¢do de custo LDMAT.
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4.1 Otimizacao

O processo mais comum para o treinamento de uma rede neural é realizar um pro-
cesso iterativo de otimizagdo onde os pesos do modelo sdo ajustados de acordo com
a aproximacgdo do gradiente do erro produzido pela fun¢do de custo. O célculo do
gradiente para ser utilizado na etapa de retropropagacdo do erro na funcdo de custo
LDMAT é mostrado nas Equagdes 4.4 até 4.8. Primeiramente, a diferenciagdo é feita
em relacdo a f na Equagdo 4.3.

1/2
N i—1

o L L (= dy)’ 4.4

Com a aplicagdo da regra da cadeira e derivando em relagdo a f;; obtém-se a

Equacéo 4.5.
oL 1 2
Continuando o processo com respeito a m;; e d;j, chega-se a Equagao 4.6.
oL 1
ﬁ = (ﬁ) 2 <mz] dl]) af <mz] dl]) (4.6)

Substituindo m;; com f a partir da Equagédo 4.1, onde n € o namero de caracteristicas,

estende-se o calculo para a Equacéo 4.7.

g—; = (%) <mij - Cli]') aifl] <i(fzk fi)* = 1]> (4.7)

k=1

A equagdo final do cdlculo do gradiente é dada pela Equagédo 4.8.

;TLZ,], = <%) i (fzk fﬂc) (mlj 1]) (4-8)

k=1
Observe que € necessdrio calcular a distancia entre as amostras f; e f; e para fazer
isto é necessdrio computar um somatério. No capitulo 5, foi feita uma andlise do
tempo de treinamento de uma CNN com a fun¢do de custo LDMAT em comparagdo
com redes neurais convolucionais treinadas fim-a-fim com a funcdo de custo softmax
loss. Percebe-se com esta andlise que o uso de matrizes de distancias no treinamento

de uma CNN ndo eleva o custo computacional para treinar o modelo de uma CNN.

4.2 Algoritmo

Pode-se condensar todos os passos para o treinamento de uma CNN com a fungdo de

custo LDMAT em uma sequéncia de passos como descrito no Algoritmo 1. Deve-se
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utilizar uma rede convolucional sem as camadas densas, ap6s os filtros convolucionais

é feito uma vetorizagdo das caracteristicas para uma representagdo unidimensional.

Algorithm 1 Treinamento de uma CNN com a fun¢do de custo LDMAT
1: iniciar os pesos do modelo

2: while ndo convergir, faca: do
N

32 for cada lote de N imagens, 7, = {x;;y;},_, do

4 realizar a alimentacdo da rede, f; = feed forward(x;)
5 for cada imagem ino lote do

6: for cada j imagem no lote do

7 Calcular m;; = Y (fik — f]'k)z

8: Calcular S;; = sin(i* N 4 j) xc, c~U(0,8)

o: Calcular d;; = p [Z’Izzl(yik — yjk)z + Sl-j] )
10: end for
11: end for

, 2]1/2

12: Computar LDMAT: L(f,y) = [z}iz Yt (mij - di]-) }
13: Retropropagar o erro
14: end for

15: end while

4.3 Estratégia de combinacao (ensemble )

O uso do parametro de perturba¢do na matriz de distancias de rétulos tem objetivo
de produzir uma matriz de distdncias que se aproxima de um problema real. Os
diversos niveis de perturbacdo podem cobrir maior o espaco de representacdo de
caracteristicas produzindo uma melhor generalizagdo do problema. Pode-se combi-
nar em uma Unica solug¢do diversos conjuntos de caracteristicas geradas a partir de
treinamentos com diferentes niveis de perturbagdo. Quando nao se aplica nenhuma
perturbagdo ({ = 0), obtém-se caracteristicas orientadas em gerar um superficie de
separagdo entre as classes, porém com ¢ > 0, tem-se uma maior relaxamento na so-
lugdo o que introduz uma maior variabilidade ao problema. Considerando-se que
exista K conjuntos de caracteristicas, cada um obtido com um nivel de regularizagdo,
pode-se obter o conjunto de caracteristicas combinadas utilizando uma média das

caracteristicas correspondentes como a Equagdo 4.9 mostra.

1 K
fii = ¢ ;fijk (4-9)

A técnica de utilizar combinacgdo de diversas solugoes foi utilizada no trabalho de Xu
et al. (2016) e Wang et al. (2018b).
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4.4 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a formulagdo e andlise da fun¢do de custo LDMAT.
Optou-se pelo treinamento em duas etapas para se treinar diretamente as caracte-
risticas, separando-as da etapa de classificagdo. Na funcdo de custo contrastive loss
(Hadsell et al., 2006) é feito o treinamento diretamente das caracteristicas, assim como
no trabalho de Yang et al. (2018). O treinamento com o uso das caracteristicas separa-
das permite utilizar qualquer classificador com as caracteristicas extraidas e permite
de forma mais fécil realizar o uso de combinacdo de solu¢des. O uso da andlise das
distancias entre amostras com o uso de matrizes de distancias permite o treinamento
de dados desbalanceados e sem a necessidade de ordenacdao das amostras. O uso de
perturbacdo na matriz de distancias de rétulos produz um efeito de generalizagdo no
problema evitando sobreajuste dos pesos do modelo.

A funcao de custo LDMAT ndo utiliza combinac¢do com a fun¢édo de custo softmax
loss, optou-se por fazer o treinamento diretamente nas caracteristicas com o uso da
distancia Euclidiana para calcular as distancia entre as amostras por esta apresentar
uma maior compactagio intraclasse. A funcdo de custo softmax loss induz uma sepa-
ragdo angular no espaco de caracteristicas e parte dos trabalhos da literatura buscam
mitigar a baixa compactacdo intraclasse da softmax loss a combinando com termos que

utilizam a distancia euclidiana entre amostras.
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Capitulo 5
Experimentos

Experimentos foram realizados para avaliar o desempenho da fungdo de custo LD-
MAT e realizar comparag¢do com os trabalhos publicados na literatura. Os conjuntos
de dados utilizados foram selecionados baseados nos utilizados em trabalhos publi-
cados da &rea de classificagdo de imagens com redes convolucionais, 0 mesmo ocorre
com a arquitetura da CNN utilizada para verificar o desempenho da funcdo de custo
LDMAT.

5.1 Conjuntos de Dados

Buscou-se conjuntos de dados frequentemente utilizados em pesquisas de aprendi-
zado profundo e selecionou-se 6 conjuntos de dados de imagens utilizados em tarefas
de classificacdo com redes neurais convolucionais. Na Tabela 5.1 sdo apresentados os
detalhes dos conjuntos de imagens selecionados e na Figura 5.1 existe a selegdo de
algumas imagens de cada conjunto de dados. Uma particularidade destes conjuntos
de dados é que ja existe uma divisdo entre os conjuntos de treinamento e o conjunto
de testes, isto torna mais facil a comparacdo de desempenho entre diversos modelos
de aprendizagem.

O conjunto de dados MNIST trata a tarefa de classificacdo de digitos manuscritos
(10 classes), esta base de dados foi utilizada inicialmente por LeCun et al. (1989) e
estd presente em diversos trabalhos. Atualmente os resultados alcangados por CNNs
na base MNIST estdo saturados e préximos de 100%. Ja o conjunto de dados Fashion
MNIST (Xiao et al., 2017) € uma variagdo da MNIST que utiliza imagens em escala de
cinza de pegas de vestuario. A base de dados Extended MNIST", inclui além dos digi-
tos, caracteres alfanuméricos que estdo distribuidos em 47 classes, para este conjunto
de dados foi utilizada a base de dados balanceada.

Ja no conjunto de dados SVHN (Street View House Number)> exitem imagens co-

Thttps:/ /www.nist.gov /itl/products-and-services /emnist-dataset
http:/ /ufldlL.stanford.edu/housenumbers/
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loridas de numeragdo de residencias obtidas pelo Google Street View. Nesta base ndo
foi utilizada a base de dados extras que possui 531131 amostras adicionais de trei-
namento. Os conjuntos de dados CIFAR10 e CIFAR100 possuem 10 e 100 classes
respectivamente, e sdo compostos por imagens naturais como animais e automoveis,

as imagens sdo coloridas e foram utilizadas inicialmente no trabalho de Krizhevsky

(2009).

Tabela 5.1: Descrigdo dos conjuntos de imagens utilizados no experimentos.

Nome Dominio | #Classes | Dimensdo | #Trein. | #Teste

MNIST (LeCun ef al., 2010) | nmeros 10 28x28x1 | 60000 | 10000
FMNIST (Xiao et al., 2017) | vestudrio 10 28x28x1 | 60000 | 10000
EMNIST (Cohen et al., 2017) letras 47 28x28x1 | 112799 | 18799
SVHN (Netzer et al., 2011) | nimeros 10 32x32x3 | 73257 | 26032
CIFAR10 (Krizhevsky, 2009) | naturais 10 32x32X3 | 50000 | 10000
CIFAR100 (Krizhevsky, 2009) | naturais 100 32X32X3 | 50000 | 10000
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Figura 5.1: Imagens para ilustrar os conjuntos de dados utilizados nos experimen-
tos: MNIST, Fashion MINIST, Extended MNIST, Street View House Number, CIFAR10 e

CIFAR100 .
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5.2 Arquiteturas

Para treinar as bases de dados selecionadas foram utilizadas arquiteturas de uma rede
neural convolucional inspirada na rede VGG (Simonyan & Zisserman, 2015), estas ar-
quiteturas sdo descritas no trabalho de Liu et al. (2016) e sdo mostrada nas Tabelas 5.2
e 5.3, por conveniéncia estas arquiteturas sdo referidas como LiuNet. A arquitetura
LuiNet-A foi utilizada com as bases de dados em escala de cinza (MNIST, FMNIST e
EMNIST), a arquitetura LiuNet-B foi utilizada em bases de dados coloridas (CIFAR10
e SVHN) e a arquitetura LiuNet-C ¢é utilizada com o conjunto de dados CIFAR1o0o0.
Nas arquiteturas LiuNet existe o uso da técnica de normalizac¢do de lotes (loffe & Sze-
gedy, 2015) seguida pela funcdo de ativagdo ReLU, ambos utilizados depois de cada
camada convolucional. Depois de cada bloco convolucional é utilizada uma camada
de desligamento de conexdes (dropout). Estas arquiteturas foram escolhidas porque
elas foram utilizadas nos trabalhos de Liang et al. (2017), Wang et al. (2018b), Zhou
et al. (2019), Qin et al. (2020) e Zhu et al. (2020), o que torna mais justa a comparagdo
dos resultados obtidos com a fun¢do de custo LDMAT com estes resultados ja publi-
cados. Para os experimentos com a funcdo LDMAT a camada totalmente conectada
e a camada de saida foram removidas e realizou-se experimentos para verificar o de-
sempenho da combinacdo das técnicas de dropout com o uso de perturbacdo na matriz
de distancias de rétulos (Tabela 5.5).

Tabela 5.2: Arquitetura utilizada nos experimentos. Proposta no trabalho de Liu
et al. (2016), chamou-se esta arquitetura de LiuNet e esta foi utilizada como critério
de comparagdo por diversos trabalhos publicados. Por exemplo [3x3,64],3 denota 3
camadas convolucionais com 64 filtros de tamanho 3x3

Camada LiuNet-A LiuNet-B
Conv1 Convolucao [3x3,64] x 4 | Convolugao [3x3,64] x 5
Pool1 MaxPooling 2x2 MaxPooling 2x2
Drop1 Dropout1 Dropout1
Conv2 Convolucdo [3x3,64] x 3 | Convolugao [3x3,96] x 4
Pool2 MaxPooling 2x2 MaxPooling 2x2
Drop2 Dropout2 Dropout2
Convs Convolugao [3x3,64] x 3 | Convolucao [3x3,128] x 4
Pool3 MaxPooling 2x2 MaxPooling 2x2
Drop3 Dropout3 Dropout3
Flatten Flatten Flatten
Totalmente conectadas 256 256
Full Connected 10 10
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Tabela 5.3: Arquitetura utilizada nos experimentos, Proposta no trabalho de Liu et al.
(2016) e utilizada com conjunto de dados CIFAR10o0.

Camada LiuNet-C
Conv1 Convolucgdo [3x3,96] x 5
Pool1 MaxPooling 2x2
Drop1 Dropout1
Conv2 Convolugao [3x3,192] x 4
Pool2 MaxPooling 2x2
Drop2 Dropout2
Conv3s Convolucao [3x3,384] x 4
Pool3 MaxPooling 2x2
Drop3 Dropout3
Flatten Flatten
Full Connected 512
Full Connected 100

Verificou-se o custo computacional de se utilizar as arquiteturas LiuNet em relacdo
ao numero de operacdes de ponto flutuante e o tempo de execugdo, como mostrado na
Tabela 5.4. Apesar do custo computacional para se obter as matrizes de distancias em
cada iteragdo do treinamento, a arquitetura que utiliza a fun¢do LDMAT ( indicagdo
s/FC na Tabela 5.4 ) possui um tempo de execu¢do menor que as redes com a fungdo
de custo softmax loss. Existe também uma reducdo dos parametros por nao utilizar as
camadas totalmente conectadas. Porém, o método de treinamento que utiliza uma a
funcdo de custo LDMAT necessita de um outro modelo para realizar a classificagdo.

A classificacdo com a fun¢do de custo LDMAT consiste de dois estdgios, extracdo
das caracteristicas da funcao de custo LDMAT e classificagdo com um classificador
arbitrario. Por conveniéncia, uma rede perceptron com somente uma camada de saida é
utilizada no segundo estdgio porque a fungdao de custo LDMAT projeta uma separac¢do

linear no espago das caracteristicas.
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Tabela 5.4: Anélise do ntiimero de pardmetros da rede LiuNet em relagdo ao namero
de operagdes de ponto flutuante por segundo (FLOPS) na escala de 10° e o tempo
gasto para a execucdo de uma época treinamento (executado em uma GPU Tesla
K80). Para treinar a rede LiuNet-A usou-se o conjunto de dados MNIST e LiuNet-B
usou-se CIFAR10. A indicac¢do s/FC significa que a arquitetura de rede utilizada ndo
tem a camada totalmente conectada e a camada de saida.

Rede Parametros | FLOPS | Tempo época
LiuNetA 485 834 | 0,229 G 58s 3oms
LiuNetB 1 539 466 | 0,534 G 80s 50ms
LiuNetC 9351908 | 1,881 G | 144s 9oms
LiuNetA(s/FC) 335552 | 0,229 G 54s 28ms
LiuNetB(s/FC) 1012352 | 0,533 G 76s 47ms
LiuNetC(s/FC) 6 154 368 | 1,874 G | 134s 86ms

5.3 Detalhes de Implementacao

A execugdo de um experimento em modelos de aprendizagem em profundidade é
muito custoso computacionalmente e majoritariamente sdo conduzidos com o uso
de unidades de processamento gréfico (Graphics Processing Unit - GPU) para realizar
as operagdes de ajuste do modelo. Por causa do custo computacional dispensado
para treinar um modelo de rede neural convolucional, ndo é comum encontrar tra-
balhos que realizam diversas execu¢des do mesmo modelo em um mesmo conjunto
de dados. Nos conjuntos de dados frequentemente utilizados ja existe um divisdo
de conjunto de treinamento e conjunto de teste, isto permite uma comparacdo entre
os modelos, porém o desempenho do modelo pode variar de acordo com os valores
iniciais dos pesos e a ordem de apresentacdo das imagens a CNN. Considerando isto
é comum fixar a semente utilizada para gerar os nimeros pseudo-aleatérios, assim
tem-se uma comparacdo justa com o modelo de referéncia, porque sdo gerados os
mesmos pesos iniciais do modelo, a mesma divisdo em lotes e demais valores ge-
rados aleatoriamente durante o treinamento. Entretanto, pode-se executar diversas
vezes 0 mesmo treinamento para fixar uma semente que apresenta bom resultado
para o método desejado. Para os experimentos do presente trabalho foi escolhido
fixar uma semente para a geracdo dos nimeros pseudo-aleatério em cada conjunto
de dados, todavia ndo realizou-se uma busca intensiva para escolher uma semente
que apresenta bons resultados no modelo desejado. Utilizou-se a linguagem Python
com a biblioteca Keras' para a escrita do cédigo da funcdo de custo e toda a parte

operacional da execucdo dos experimentos. Uma unidade de processamento gréfico

Thttps:/ /keras.io/
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(GPU Nvidia 1080) foi utilizada para realizar os experimentos e as tarefas de andlise
de dados e teste de codigos foram feitas na ferramenta Google Colaboraty®.

Foi utilizado como otimizador dos pardmetros o método do gradiente descen-
dente estocéstico (Stochastic Gradient Descent - SGD). Um mini-lote de tamanho 16 foi
usado, o que implica que a matriz de distancias na func¢do de custo LDMAT em ta-
manho 16x16. Os pesos sdo iniciados de acordo com o método proposto por He et al.
(2015), a regularizagdo de redugdo de valor do peso com A = 5-10~* (weight decay)
é considerada em cada camada convolucional e os pixels da imagem de entrada sdo
redimensionados para o intervalo [0, 1], assim como utilizado no trabalho de Liu et al.
(2016) e todos os subsequente que utilizam a arquitetura LiuNet. A técnica de au-
mento de dados que foi utilizada consiste em fazer um espelhamento horizontal nas
imagens de entrada de forma aleatéria e a inser¢do de bordas nas imagens (com valor
0 e espessura de 4 pixels) seguido de um recorde aleatério do quadro de tamanho da
imagem original (random crop).

Como parametro da funcdo de custo LDMAT selecionou-se a distdncia média entre
as classes com o valor p = 1024, para chegar neste valor foram feitos testes empiricos.
Utilizou-se um artificio de reduzir a escala dos valores da fungdo de custo a para
uma melhor andlise da convergéncia, para tal multiplicou-se por 2% No inicio do
treinamento, uma estratégia de aquecimento gradual que aumenta linearmente a taxa
de aprendizagem foi adotada (P. Goyal & He, 2017). Apds o aquecimento, de 5
épocas, outras 1000 épocas de treinamento sdo processadas, com queda gradativa da
na taxa de aprendizagem (Loshchilov & Hutter, 2017), sendo que para cada época, a

taxa de aprendizagem # é calculada de acordo com a Equacdo 5.1,

1+ cos <tg>] n (5.1)

onde T representa o ntimero total de épocas e 7 = 1-1072 foi escolhida para a taxa

1
17t_2

de aprendizado inicial. Foram realizados experimentos e o treinamento com mais
de 1000 épocas ndo diminuiu o erro de treinamento nem aumentou a acuracia dos
conjuntos de dados.

A defini¢do do parametro ¢, assim como a estratégia de desligamento de pesos
em cada camada é apresentada na Tabela 5.5, onde foi utilizado o conjunto de dados
CIFAR10, com uso de aumento de dados, para treinar cada modelo.

Na Figura 5.2 sdo exibidas as curvas de convergéncias de cada uma combinagao
exibidas na Tabela 5.5, verificou-se que todas as combinag¢des de parametros con-
vergem e o que a combina¢do que atinge menor valor de erro da funcdo de custo
LDMAT é a combinacdo de desligamento de conexdes (dropout) com 25% de desliga-

mento ap6s o primeiro e o segundo bloco convolucional e treinado em conjunto com

'colab.research.google.com
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Tabela 5.5: Escolha da combinagdo das técnicas de desligamento de conexdes e per-
turbacdo na matriz de distancias de rétulos. Foi utilizada o conjunto de dados CI-
FAR10+ e rede LuiNet-B. Drop1, Drop2 e Drop3 representam o nivel de desligamento
de conexdes no final das camadas convolucionais como exibido nas Tabelas 5.3 e 5.3.
¢ representa o nivel de perturbacdo na matriz de distancias de rétulos da LDMAT. A
coluna acc indica a acurécia obtida pela combinagdo de parametros de regularizagdo
na etapa de classificagao.

regularizacdo | drop1 | dropz | drop3 | ¢ acc
01 0,0 0,0 0,0 0,0 | 91,58
0> 0,0 0,0 0,0 0,25 | 94,08
03 0,25 0,0 0,0 0,0 | 92,22
04 0,25 0,0 0,0 | 0,25 | 94,46
05 0,25 0,25 0,0 0,0 | 94,46
B¢ 0,25 0,25 0,0 | 0,25 | 94,16
67 0,25 0,25 0,25 | 0,0 | 91,35
6s 0,25 0,25 0,25 | 0,25 | 94,19

nenhuma perturbagdo na matriz de rétulos (¢ = 0). Para uma melhor visualiza¢do os
valores de erro das 50 primeiras épocas foram omitidos porque apresentaram valores
muito altos.

Observando a Tabela 5.5 verifica-se que o uso de perturbagdo na matriz de dis-
tancia de rétulos (linha 2) melhora o resultado em relagdo de quando ndo se usa
nenhuma regularizac¢do (linha 1).

Ja na Figura 5.3 sdo apresentadas as taxas de acuracia a cada 100 épocas de treina-
mento, para gerar estes resultados foram salvos os pesos durante o treinamento, com
a periodicidade de 100 épocas, posteriormente estes pesos foram carregados na rede,
foi feita uma alimentagdo da CNN com a base treinamento e teste para a obtengdo das
caracteristicas extraidas. Ap0s isto, um classificador perceptron foi utilizado para obter
o valor de acurédcia. Observa-se que as combinag¢des que apresentaram os melhores
resultados tem taxas de acurdcia muito préximas. Os piores resultados ficaram com
as redes que foram treinadas a) sem nenhuma abordagem de regularizagdo( drop=0,0;
0,0; 0,0, ¢ = 0,00 ), b) com dropout somente no primeiro bloco convolucional e c) com
dropout em todos os blocos convolucionais em sem perturbagdo na matriz de distan-
cias. Isto demonstra que a perturbacdo inserida isoladamente na matriz de rétulos
durante o treinamento da rede com a funcdo LDMAT produz efeito similar a diversas
configuracdes de dropout.

Para o uso de um conjunto de solu¢ées com a func¢do de custo LDMAT, selecionou-
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Figura 5.2: Curvas de convergéncia da fungdo de custo LDMAT com varia¢des do
nivel de perturba¢do na matriz de distancia de rétulos e o uso do dropout. Foi utilizado
o conjunto de dados CIFAR10 com aumento de dados e a rede foi treinada com a
arquitetura LiuNet-B.
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se as caracteristicas obtidas pelas redes treinadas com as configuracdes de regulari-
zagdo que apresentaram melhores resultados. Os resultados sdo tabulados na Tabela
5.6, observa-se que existe uma melhora de acurdcia com o uso do conjunto de classi-
ficadores em 1, 18% na base de dados CIFAR10, com aumento da dados.
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Figura 5.3: Acuréacia obtida ao longo do treinamento de uma CNN com a fungdo de

custo LDMAT. Foi utilizada o conjunto de dados CIFAR10 com aumento de dados e

a arquitetura LiuNet-B. Os pesos foram salvos a cada 100 épocas e posteriormente as

caracteristicas foram obtidas e utilizadas em um classificador (perceptron linear) para

a obtencdo da acuréria.
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Tabela 5.6: Relacdo das caracteristicas utilizadas para o conjunto de solu¢des. Nas

primeiras linhas sdo apresentadas a taxa de acurécia individual de cada combinagao

de parametros e na tltima linha a acurécia com a fusdo das caracteristicas.

regularizacdo | drop1 | dropz2 | drop3 | ¢ | acurécia
0> 0,0 0,0 0,0 0,25 94,08
04 0,25 0,0 0,0 |0,25| 94,46
05 0,25 0,25 0,0 0,0 94,46
B6 0,25 0,25 0,0 |0,25| 094,16
s 0,25 0,25 0,25 | 0,25 | 94,19
LDMAT-Conjunto 95,64
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5.4 Acuracia

A qualidade das caracteristicas extraidas sdo avaliadas de acordo com o desempenho
em conjunto de dados na tarefa de classificacdo. As tabelas de resultados foram cons-
truidas a partir dos resultados obtidos pela fungdo de custo LDMAT e os resultados
publicados pelos trabalhos na literatura. Os conjuntos de dados mais utilizados na
literatura sdo: MNIST, CIFAR10 e CIFAR100, entretanto com os conjuntos de dados
EMNIST, FMNIST e SVHN existe pelo menos um trabalho que utilizou o conjunto de
dados nos experimentos, como relacionado nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.12.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos pela rede LiuNet-A no conjunto de
dados MNIST, esta rede foi treinada com a func¢do de custo LDMAT e os resulta-
dos sdo comparados com diversos trabalhos publicados que propuseram abordagens
para fungdes de custo para CNNs. Para uma comparacdo justa, a tabela apresenta a
arquitetura utilizada na publicacdo original. O resultado utilizado como base de com-
paracdo (baseline) foi a rede treinada com a fungdo de custo softmax loss, este resultado

foi obtido por execugdo prépria de treinamento.

Tabela 5.7: Resultados publicados que utilizam o conjunto de dados MNIST e os
resultados da func¢do de custo LDMAT.

Método Arquitetura | MNIST
Constrative (Hadsell ef al., 2006) LeNet 98,80
Triplet (Schroff et al., 2015) Inception 99,06
Multiloss (Xu et al., 2016) NiN 99,58
L-Softmax (Liu et al., 2016) LiuNet-A 99,69
SM-Softmax (Liang et al., 2017) LiuNet-A 99,70
GCPL (Yang et al., 2018) ResNet32 99,33
EM-Softmax (Wang et al., 2018b) LiuNet-A 99,73
SCNet (Zhou et al., 2019) LiuNet-A 94,34
PGL (Qin et al., 2020) LiuNet-A 99,83
Local loss (Nekland & Eidnes, 2019) VGG-8B 99,74
Softmax Loss LiuNet-A 99,62
LDMAT LiuNet-A(s/FC) | 99,72
LDMAT-Conjunto LiuNet-A(s/FC) | 99,74

No conjunto de dados MNIST existem 10.000 amostras no conjunto de teste, isto
implica que a cada 0,01% na taxa de acurdcia equivale a classificacdo de 1 imagem na
fase de predigdo. Isto demonstra que as abordagens propostas apresentam resultados
muito préximos na classificagdo da base MNIST. A melhora que LDMAT apresenta

em relacdo a softmax loss é de 0,1%, porém a melhora do uso de LDMAT com fusao
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das caracteristica é de 0,02%. O resultado publicado por Qin ef al. (2020) supera o
resultado de LDMAT com fusdo de dados, e a publica¢do de Neokland & Eidnes (2019)
apresenta resultado similar, os demais resultados publicados apresentam resultados
inferiores.

Tabela 5.8: Resultados com conjunto de dados Extended MNIST.

Método Arquitetura EMNIST
PEDCC Zhu et al. (2020) LiuNet-A 89,83
Softmax Loss LiuNet-A 88,42
LDMAT LiuNet-A(s/FC) | 90,08
LDMAT-Conjunto LiuNet-A(s/FC) | 90,40

Na Tabela 5.8 sdo apresentados os resultados no conjunto de dados EMNIST. A
execuc¢do do treinamento foi feita com rede LiulNet-A e os resultados da funcao de
custo LDMAT sdo comparados com o resultado do método PEDCC loss (Zhu et al.,
2020). LDMAT apresenta melhor acuracia em relacdo a softmax loss de 1,66% e a
melhora do uso da fusdo de soluc¢des em relacdo a solugdo tinica com a LDMAT é
de 0,32%. Ja a melhora do uso de um conjunto de solugdes em relacdo ao melhor
resultado publicado, PEDCC loss, é de 0,57%.

Tabela 5.9: Resultados com conjunto de dados Fashion MNIST.

Método Arquitetura #parametros | FMINIST
Local Loss Ngkland & Eidnes (2019) VGG-8B 7,3M 95,35
Softmax Loss LiuNet-A 0,4M 94,34
LDMAT LiuNet-A(s/FC) 0,3M 95,30
LDMAT-Conjunto LiuNet-A(s/FC) 1,2M 95,68

Para o experimento com o conjunto de dados Fashion MNIST foi utilizado aumento
de dados com insercdo de bordas nas imagens com 4 pixels de espessura seguido de
um corte aleatério do tamanho da imagem original e um espelhamento horizontal
realizado com probabilidade de 50%. Na Tabela 5.9 sdo apresentados os resultados
obtidos pela funcdo LDMAT juntamente com os resultados da funcdo de custo local
loss (Nokland & Eidnes, 2019). Nesta tabela foi inserido o nimero de parametros das
arquiteturas utilizadas porque local loss utiliza uma arquitetura com mais pardmetros
que a LiuNet-A. A melhora que LDMAT apresenta em relacdo a softmax loss é de

0,96%, ja a melhora do uso de um conjunto de solugdes em relagdo a solugdo tinica
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com a LDMAT ¢ de 0,38%. Em relacdo ao melhor resultado publicado, local loss (Ne-
kland & Eidnes, 2019), o conjunto de solu¢des com LDMAT apresenta uma melhora
de 0, 33%.

Tabela 5.10: Resultados publicados com o conjunto de dados CIFAR10 e os resultados
obtidos com a funcdo de custo LDMAT. A indicacdo + sinaliza o uso de aumento de
dados na base de dados.

Meétodo Arquitetura | CIFAR10 | CIFAR10+
Constrative Hadsell et al. (2006) LeNet - 91,39
Triplet Schroff et al. (2015) Inception - 90,76
Multiloss Xu et al. (2016) NiN 90,45 91,88
L-Softmax Liu et al. (2016) LiuNet-B 92,42 94,08
SM-Softmax Liang et al. (2017) LiuNet-B 92,50 94,27
SCNet Zhou et al. (2019) LiuNet-B - 92,40
PGL Qin et al. (2020) LiuNet-B 92,83 94,38
GCPL Yang et al. (2018) ResNet-32 92,63 -
EM-Softmax Wang et al. (2018b) LiuNet-B 93,31 95,02
Anchor Loss Ryou et al. (2019) ResNet-110 - 94,17
LP Loss Liang et al. (2020) ResNet-110 - 94,31
C. Center Loss (Shi et al., 2021b) ResNet-18 - 94,83
Local Loss Negkland & Eidnes (2019) VGG-11B - 94,70
Softmax Loss LiuNet-B - 92,71
LDMAT LiuNet-B(s/FC) - 94,60
LDMAT-Conjunto LiuNet-B(s/FC) - 95,64

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os resultados da funcdo de custo LDMAT em
comparagdo com os demais resultados publicados na literatura que utilizam o conjuto
de dados CIFAR10. A funcdo custo LDMAT quando utiliza o conjunto de solu¢des
apresenta resultados superiores a todos os demais utilizados na comparacdo, inclusive
nos trabalhos que utilizam outras arquiteturas de CNN como a Resnet (He et al., 2016).
A indica¢do + na Tabela 5.10 representa resultados obtidos com aumento de dados
padrao utilizado nas publicag¢des: inser¢do de bordas de 4 pixels na imagem de entrada
seguida de um corte aleatério do tamanho da imagem original e um espelhamento
horizontal com probabilidade de 50%. O uso de aumento de dados sempre aumenta
a taxa de acurdcia porque traz maior variedade aos dados de entrada. A melhora
que LDMAT apresenta em relagdo a softmax loss é de 1,89%. A melhora do uso de
um conjunto de solugdes em relacdo a solugdo tinica com a LDMAT é de 1,04%,
ja a melhora do uso de um conjunto de solu¢des em relagio ao melhor resultado
publicado, EM-softmax (Wang et al., 2018b), é de 0, 62%.
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Tabela 5.11: CIFAR100

Meétodo Arquitetura | CIFAR100 | CIFAR100+
Constrative Hadsell et al. (2006) LeNet - 65,96
Triplet Schroff et al. (2015) Inception - 63,52
Multiloss Xu et al. (2016) NiN 65,82 68,53
L-Softmax Liu et al. (2016) LiuNet-C 70,47 -
SM-Softmax Liang et al. (2017) LiuNet-C 70,72 -
EM-Softmax Wang et al. (2018b) LiuNet-C 72,21 75,69
SCNet Zhou et al. (2019) LiuNet-C 71,72 -
PGL Qin et al. (2020) LiuNet-C 67,32 75,69
PEDCC Zhu et al. (2020) LiuNet-C - 73,23
Anchor Loss Ryou et al. (2019) ResNet110 - 74,38
LP Loss Liang et al. (2020) ResNet110 - 74,70
C. Center Loss Shi et al. (2021b) ResNet18 - 77,28
Local Loss Nokland & Fidnes (2019) VGG-11B - 75,90
Attention Loss (Shi et al., 2021a) ResNet18 - 78,53
Softmax Loss LiuNet-C - 69,02
LDMAT LiuNet-C(s/FC) - 74,07
LDMAT-Conjunto LiuNet-C(s/FC) - 78,72

O conjunto de dados CIFAR100 (Krizhevsky, 2009) possui 100 classes e somente
500 imagens de treinamento por classe, o que torna este conjunto de dados mais
dificil de classificar do que o conjunto de dados CIFAR10, porém a fungdo custo
LDMAT com o uso de fusdo de caracteristicas apresentou resultados melhores que
a maioria dos resultados publicados na literatura conforme mostra a Tabela 5.11. A
indicacdo + na Tabela significa que o resultado foi obtido com o aumento de dados
padrdo, o mesmo utilizado nos outros conjuntos de dados. A melhora que LDMAT
apresenta em relagdo a softmax loss é de 5,05%. A melhora do uso de um conjunto de
solugdes em relacdo a solucdo tnica com a LDMAT é de 4, 65%. LDMAT com fusao
das caracteristicas supera, por exemplo, a funcdo de custo EM-softmax que também
utiliza uma estratégia de combinacdo de solugdes, porém adota em composi¢do com
a softmax loss.

O conjunto de dados SVHN (Netzer et al., 2011) apresenta imagens de digitos obti-
dos a partir de imagens do Google Street View, como se trata de ntimeros de identificam
iméveis, os digitos de menor valor tém maior ocorréncia no conjunto de dados (exceto
o digito 0). Na Figura 5.4 é exibido o histograma dos rétulos das imagens da base
SVHN. Os trabalhos que utilizaram este conjunto de dados optaram por utilizar o

conjunto de dados extras para realizar o treinamento da CNN. Neste trabalho optou-
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se por utilizar o conjunto de dados padrado. No trabalho de Qin ef al. (2020) o conjunto
de dados extra é utilizado, porém é feito um pré-processamento para que as classes
fiquem balanceadas, excluiu-se imagens de classes que possuiam mais imagens que
as demais classes. Na Tabela 5.12 sdo apresentados os resultados da funcdo de custo
LDMAT no conjunto de dados SVHN. A melhora que LDMAT apresenta em relagao
a softmax loss é de 1,25%. A melhora do uso de um conjunto de solu¢des em relagdo
a solucdo tnica com a LDMAT é de 0, 12%. Neste trabalho néao foi utilizada a base de
dados extras, portanto LDMAT foi treinada com menos imagens que os trabalhos de
PGL (Qin et al., 2020), LP loss (Liang et al., 2020) e local loss (Nokland & Eidnes, 2019).

Figura 5.4: Histograma dos rétulos do conjunto de imagens SVHN, referente a par-
ticdo de treinamento e sem uso do conjunto de dados extras.
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Tabela 5.12: Resultados com conjunto de dados SVHN. A coluna SVHN-ext, indica
que o resultado foi obtido com a utilizacdo do conjunto de dados extras para o trei-

namento.

Meétodo Arquitetura | SVHN | SVHN-ext
PGL Qin et al. (2020) LiuNet-B - 97,94
LP Loss Liang et al. (2020) NiN - 98,11
Local Loss Negkland & Eidnes (2019) VGG-8B - 98,26
Softmax Loss LiuNet-B 95,75 -
LDMAT LiuNet-B(s/FC) | 97,25 -
LDMAT-Conjunto LiuNet-B(s/FC) | 97,37 -

5.5 Discussao

Apesar da fun¢do de custo LDMAT ter sido testada somente com a arquitetura Liu-

Net, os resultados foram superiores com alguns trabalhos que utilizaram outras ar-
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quiteturas como a Resnet e VGGS8. A fungdo de custo proposta tem o potencial de ser
utilizada em qualquer arquitetura de rede neural que realize o treinamento em lotes.

Os diversos conjuntos de dados testaram a fungdo de custo em diversas situagdes,
como imagens de digitos, nos conjuntos de dados MNIST, EMNIST e SVHN, imagens
naturais como CIFAR10 e CIFAR100. LDMAT apresentou resultados robustos com a
utilizacdo de 100 classes, com o conjunto de dados CIFAR100, e para conjuntos de
dados desbalanceados como SVHN. Além disso, LDMAT ndo imp&e a necessidade
de ordenacdo de amostras.

Muitos trabalhos na literatura utilizam a arquitetura da CNN Resnet por ter me-
nos parametros para treinar e tratar o problema do desaparecimento do gradiente
por meio dos blocos residuais. Apesar de possuir aproximadamente seis vezes me-
nos parametros que a LiuNet (baseada na rede VGG) o tempo de treinamento da
Resnet18 é de 82 segundos por época, enquanto a LiuNetB gasta aproximadamente
8os, isto ocorre que as opera¢des de soma de camadas nos blocos residuais é custosa
computacionalmente.

O trabalho de Nokland & Eidnes (2019) utiliza a rede VGG8 que possui cinco ve-
zes mais parametros que a arquitetura utilizada com a LDMAT com combinacdo de
caracteristicas e apresenta resultados inferiores no conjunto de dados FMNIST. Isto
demonstra que a fungdo de custo influencia muito na melhor utilizagdo dos parame-
tros da CNN para a extragdo das caracteristicas. Um método robusto de regulariza¢do
combinado com uma funcdo de custo adequada, como a LDMAT utiliza, pode supri-
mir a necessidade de se utilizar muitos filtros ou muitas camadas em profundidade
para se ter o efeito de redundéncia na extragdo de caracteristicas.

A perturbagdo na matriz de rétulos tem resultados similares a técnica de desliga-
mento de conexdes (dropout). O uso da perturbacdo e melhora o resultado em uma
arquitetura sem uso de dropout. A perturbacdo na matriz de rétulos, incorpora a
regularizacdo no cédlculo do erro da funcdo de custo da mesma forma como é feito
com a suavizacdo de rétulos utilizada na arquitetura da CNN Inception-V3 (Szegedy
et al., 2016). A separagdo da etapa de extragdo de caracteristica permite de forma sim-
ples realizar a fusdo de caracteristicas, o que possibilita combinar diversos niveis de
regularizacdo com desligamento de conexdes e perturba¢do na matriz de rétulos.

A desvantagem de LDMAT em relacdo as demais de propostas de fungao de custo
é o nimero de épocas necessdrias para a convergéncia. Enquanto algumas fungdes
de custo apresentam os resultados com cerca de 300 épocas de treinamento, a fungdo
de custo LDMAT foi treinada com 1000 épocas. A dificuldade de convergéncia é
relatada por trabalhos que utilizam métricas de distancias entre amostras, talvez seja
por este motivo que muitos autores optam por combinar a softmax loss com um termo
para melhorar a compactacdo intraclasse das caracteristicas. Acredita-se que por ndo
ter a restricdo de separacdo angular utilizada pela softmax loss, a fungdo de custo
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LDMAT possa induzir um melhor espalhamento das amostras no espago de projegao
das caracteristicas. O parametro de distancia interclasses utilizado na formulagdo
da LDMAT (p) contribui para aumentar este espago de projecdo das caracteristicas,
enquanto que alguns trabalhos que refinam a softmax loss inserem uma margem de
separagao.
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Capitulo 6

Conclusoes

A busca por uma fung¢do de custo que realize a separagdo das classes e a0 mesmo
tempo tenho uma boa compacidade intraclasse das caracteristicas é o objetivo de
diversos trabalhos publicados na literatura. Para resolver este problema, a fungdo
de custo proposta nesta tese, utilizou matrizes de distancias, dado que o objetivo da
fungdo consiste em aproximar uma matriz de distdncias onde amostras da mesma
classes estdo proximas no espaco projetado e amostras de classes diferentes estdo
distantes neste mesmo espaco.

Propostas de fungdes de custo que se baseiam na softmax loss sdo recorrentes na
literatura pela sua caracteristica de rdpida convergéncia, porém esta funcdo de custo
induz um espago de separacdo angular baseado na distancia do cosseno o que difi-
culta a generalizacdo do modelo. Outras métricas de distancias, como a euclidiana,
sdo adotadas com frequéncia nestes trabalhos que a combinam com a softmax loss para
melhorar a compactagdo intraclasse. Entretanto, neste trabalho, utilizou-se a distan-
cia euclidiana, de forma independente da softmax loss, para o calculo das distancias
entre amostras que compdem a matriz de distancias, que apesar de permitir uma me-
lhor compactagédo intraclasse das caracteristicas, tém convergéncia mais lenta quando
utilizada individualmente na fungao de custo.

Considera-se que a principal contribui¢do do trabalho sdo as bases tedricas para
o uso de matrizes de distancias na composi¢do de fungdes de custo com a possibi-
lidade de realizar na prépria funcdo a regularizacdo do treinamento. A formulagdo
da LDMAT ndo restringe o uso em um tipo especifico de arquitetura de rede neural,
cabendo o devido ajuste dos hiperparametros e protocolo de treinamento.

A abordagem de regularizagdo com a perturbagdo na matriz de distancias de ré-
tulos, que é o objetivo de aproximagdo da func¢do de custo LDMAT, apresentou re-
sultados similares ao dropout e como esta estd inserida na prépria func¢do de custo,
pode ser combinada com outras estratégias de regularizacdo como o préprio dropout
e o decaimento de pesos. Entretanto os resultados expressivos foram alcancados com

a combinacdo de caracteristicas obtidas em diversas execu¢des de treinamento, com
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diferentes pardmetros de regularizacdo, isto implica um tempo maior gasto no treina-
mento das vérias execugdes e um tempo maior na fase de predi¢do porque necessita-se
realizar a fusdo das caracteristicas.

A separagdo da etapa de treinamento da etapa de classificagdo permitiu projetar
uma fungdo de custo que trabalha somente no espaco de projecdo das caracteristicas,
o que tornou possivel as abordagens de regularizacdo e combinagdo de solugdes. En-
tretanto tem-se o custo do projeto do classificador que nao é feito de forma integrada
aos filtros convolucionais.

Os resultados experimentais mostraram que a fun¢do de custo LDMAT consegue
realizar uma boa generalizacdo do modelo treinado a partir dos testes nos conjuntos
de dados utilizados. Nos conjuntos de dados FMNIST, EMNIST, CIFAR10 e CIFAR100
os resultados foram superiores aos publicados, inclusive com arquiteturas diferentes
das utilizadas com LDMAT. No conjunto de dados MNIST os resultados ficaram pré-

ximos aos publicados na literatura.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuagao deste trabalho propdem-se explorar os seguintes pontos:

* Desenvolver uma func¢do de custo a nivel de bloco convolucional para aplicar
penalidades especificas para parte da extracdo de caracteristicas com os fitros

convolucionais.

¢ Utilizar outras métricas para a aproximacdo das matrizes de distdncias como o
Structural Similarity Index - SSIM (Wang et al., 2004).

* Explorar a utilizacdo de LDMAT em outras de tarefas de aprendizado de ma-

quina.

* Explorar outras fungdes para realizar a perturbacdo na matriz de distancias de

rétulos.

* Melhorar o tempo de treinamento da funcdo de custo LDMAT, explorando novas

formas de iniciar os pesos e transferéncia de aprendizagem
* Aplicar a func¢do de custo em bases maiores como a ImageNet.
¢ Explorar um classificador com rejeicao e classes incrementais.

* Desenvolver um protocolo de treinamento para outras arquiteturas de CNNs.
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