
UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

Escola de Engenharia

Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica

Leonam Rezende Soares de Miranda

Aprendizado de Operadores de

Agregação do Tipo Média Ponderada

Ordenada em Redes Neurais

Convolucionais

Belo Horizonte

2023



Leonam Rezende Soares de Miranda

Aprendizado de Operadores de Agregação do Tipo

Média Ponderada Ordenada em Redes Neurais

Convolucionais

Dissertação de Mestrado submetida à Banca
Examinadora designada pelo Colegiado do
Programa de Pós-Graduação em Engenharia
Elétrica da Escola de Engenharia da Uni-
versidade Federal de Minas Gerais, como
requisito para obtenção do Título de Mestre
em Engenharia Elétrica.

Orientador: Frederico Gadelha Guima-
rães

Belo Horizonte

2023





UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
ESCOLA DE ENGENHARIA

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA ELÉTRICA

FOLHA DE APROVAÇÃO

 

"APRENDIZADO DE OPERADORES DE AGREGAÇÃO DO TIPO MÉDIA PONDERADA ORDENADOS EM
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS"

 

LEONAM REZENDE SOARES DE MIRANDA

 

 

            Dissertação de Mestrado subme�da à Banca Examinadora designada pelo Colegiado do Programa
de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia da Universidade Federal de Minas
Gerais, como requisito para obtenção do grau de Mestre em Engenharia Elétrica. Aprovada em 15 de
fevereiro de 2023. Por:

 
Prof. Dr. Frederico Gadelha Guimarães

DEE (UFMG) - Orientador
 

Prof. Dr. Janier Arias García
DELT (UFMG)

 
Prof. Dr. Cris�ano Leite de Castro

DEE (UFMG)

 

Documento assinado eletronicamente por Frederico Gadelha Guimaraes, Coordenador(a) de curso
de pós-graduação, em 16/02/2023, às 12:38, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento
no art. 5º do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Janier Arias Garcia, Professor do Magistério Superior, em
16/02/2023, às 15:00, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º do Decreto nº
10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Cris�ano Leite de Castro, Professor do Magistério
Superior, em 23/02/2023, às 11:50, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º
do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.



A auten�cidade deste documento pode ser conferida no site
h�ps://sei.ufmg.br/sei/controlador_externo.php?
acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o código verificador 1958503 e
o código CRC B5DB67E7.

Referência: Processo nº 23072.272730/2022-86 SEI nº 1958503



A Deus, que me guiou nesta jornada e me deu forças para continuar. A meu pai e minha

mãe, por serem as luzes da minha vida e por sempre acreditarem em mim.



Agradecimentos

Agradeço a Deus por me proporcionar as forças, sabedoria e coragem necessárias

para completar este trabalho. A minha família foi fundamental nesta jornada, especialmente

meu pai, por todo o seu amor, apoio e orientação, sem ele eu não teria chegado até aqui.

A minha mãe, por todo o seu amor e carinho, por me ajudar a ultrapassar os obstáculos e

por sempre acreditar em mim. Aos meus irmãos, por toda a diversão, apoio incondicional,

por estarem sempre presentes em minha vida e serem as melhores pessoas com quem eu

possa contar.

Agradeço ao meu orientador, Prof. Frederico Gadelha Guimarães, por toda ori-

entação e suporte durante este processo, desde a deőnição da proposta até a defesa da

dissertação. Também gostaria de agradecer a toda equipe do Programa de Pós-Graduação

em Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais

pela oportunidade de desenvolver o trabalho e a CAPES e CNPq pelo apoio őnanceiro.

Este trabalho não teria sido possível sem a ajuda de todos vocês.



Quanto mais valorizamos as coisas fora do nosso controle, menos controle temos.

(Marco Aurélio)



Resumo

Nas redes neurais convolucionais são realizadas operações de agregação nas camadas de

convolução, pooling e nas densas completamente conectadas. Resultados promissores foram

obtidos nos últimos anos ao utilizar operadores de agregação do tipo media ponderada

ordenada, mais conhecidos como operadores OWA, para agregar dados dentro das redes

neurais convolucionais. Há trabalhos recentes demonstrando que há um ganho de perfor-

mance signiőcativo ao utilizar os operadores OWA, treinando os seus pesos, para realizar

a operação de pooling, quando comparado com os operadores mais usuais (máximo e

médio). Outros estudos demonstraram que os operadores OWA podem ser utilizados para

aprender informações a partir do ordenamento dos canais de uma determinada camada, e

as informações recém-geradas são usadas para complementar ou substituir os dados de

entrada para a camada seguinte. O objetivo desta dissertação é analisar e combinar as

duas ideias mencionadas. Vários testes foram feitos para avaliar a mudança de desempenho

ao aplicar operadores OWA para classiőcar imagens, usando os modelos VGG13, Network

in Network e AlexNet e os conjuntos de dados CIFAR-10 e CIFAR-100.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Operadores OWA, Aprendizado Profundo,

Funções de Agregação, Classiőcação de Imagens.



Abstract

In convolutional neural networks, aggregation operations are performed in the convolution,

pooling and fully connected dense layers. Promising results have been obtained in recent

years when using ordered weighted averaging operators, better known as OWA operators, to

aggregate data within convolutional neural networks. There are recent works demonstrating

that there is a performance gain when using OWA operators, training their weights, to

perform the pooling operation, when compared with the most usual operators (maximum

and average). Other studies have shown that OWA operators can be used to learn additional

order-based information from the feature maps of a certain layer, and the newly generated

information is used to complement or replace the input data for the next layer. The

purpose of this dissertation is to analyze and combine the two mentioned ideas. Several

tests were done to evaluate the performance change when applying OWA operators to

classify images, using the VGG13, Network in Network and AlexNet models and the

CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets.

Keywords: Convolutional Neural Networks, OWA operator, Deep Learning, Aggregation

Functions, Image Classiőcation.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

A classiőcação de imagens é um dos principais problemas na área de visão

computacional e reconhecimento de padrões, sendo amplamente estudado pela comunidade

cientíőca nos últimos anos (Nath et al. [2014]). Usualmente, para resolver um problema de

classiőcação de imagens, é treinado um modelo de aprendizado de máquina com dados

rotulados para classiőcar corretamente os dados não rotulados. As principais diőculdades

enfrentadas nesta área incluem identiőcar padrões em imagens, distinguir entre seres vivos

e objetos, e rotular imagens coletadas. A maioria desses problemas envolve informações

complexas que precisam ser identiőcadas, e métodos tradicionais como redes neurais

convencionais, em que os neurônios de uma camada estão totalmente conectados aos

neurônios da camada anterior, têm se mostrado ineőcientes.

Apesar de Cybenko [1989a] ter demonstrado que é possível aproximar qualquer

função com uma rede neural com uma camada escondida, o uso dos pixels de uma imagem,

sem nenhum pré-processamento, como entrada em uma rede neural convencional não é

uma abordagem eőciente. Isso ocorre porque um modelo de rede totalmente conectado

trata todos os pixels de entrada de forma igual, ignorando a relação espacial entre eles. Isso

resulta em uma alta conectividade na rede, tornando a dimensão do espaço de ajuste de

parâmetros alta, o que é conhecido como a maldição da dimensionalidade. (Goodfellow et al.

[2016]). Como resultado, torna-se difícil realizar o ajuste dos parâmetros do modelo durante

o treinamento e facilmente se chega a soluções com baixa generalização (overőtting). Essa

problemática tem sido mitigada atualmente através do uso de Redes Neurais Convolucionais

(RNCs) que se valem do princípio da hierarquia de características e da existência de padrões

locais e espaciais nas imagens.

Na década de 2010, ocorreu uma mudança signiőcativa na comunidade cientíőca

quando Krizhevsky et al. [2012] venceu o desaőo de classiőcação de imagens ILSVRC
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20121 utilizando um modelo de Rede Neural Convolucional (RNC) profundo, chamado de

AlexNet. Apesar de a técnica de RNC já existir há algum tempo, o uso dessa abordagem

era inédito na competição, e os resultados obtidos foram consideravelmente superiores

em comparação com as abordagens utilizadas anteriormente. As RNCs são redes neurais

projetadas para trabalhar com dados espaciais, como imagens e vídeos, onde qualquer

parte da informação de entrada é fortemente correlacionada com outras partes próximas,

que formam a vizinhança. Essas redes utilizam operações convolucionais em camadas

sobre as imagens, que normalmente se encontram organizadas em três canais em escala

RGB, para extrair características. Quanto mais profunda a camada, mais complexa é a

característica detectada. As operações convolucionais impõem restrições de conectividade

local nos pesos da rede, resultando em camadas de processamento que exploram apenas

informações locais, ignorando a perspectiva global dos dados. Isso só é considerado nas

camadas őnais da rede, diminuindo assim o impacto da maldição da dimensionalidade

(Dominguez-Catena et al. [2021]).

Após esse episódio ocorreu um expressivo crescimento no uso das redes neurais

profundas ( Samek et al. [2021]), cujo bom desempenho possibilitou o avanço do estado-

da-arte em áreas como classiőcação de imagens (Targ et al. [2016], Tan and Le [2019]),

processamento de linguagem natural (Jin et al. [2020]) e geração de imagens sintéticas

(Jabbar et al. [2021]).

1.2 Motivação

Nas RNCs, são realizadas operações de agregação nas camadas de convolução,

pooling e totalmente conectadas ou densas. A função de agregação é responsável pelo

processo de combinação de diferentes valores numéricos, retornando um único valor

(Grabisch et al. [2009]). Um exemplo comum dessas funções de agregação são os operadores

do tipo media ponderada ordenada, ou simplesmente operador OWA (Yager [1988, 1993]).

Esses operadores OWA são um conjunto de classes parametrizadas de operadores de

agregação, que têm sido comumente aplicados em diversos campos, como tomada de

decisão multicritério e lógica fuzzy (Zhou et al. [2008], Herrera and Martínez [2001]). Eles

permitem controlar a importância relativa dos diferentes valores numéricos, o que é útil

para ajustar o modelo de acordo com a natureza do problema e os objetivos desejados.

Geralmente, na arquitetura de redes neurais convolucionais (RNCs) é utilizada

uma camada de pooling logo após as camadas de convolução. Esta camada tem como

objetivo realizar uma agregação dos mapas de características, reduzindo o tamanho dos

dados de entrada, reduzindo a quantidade de parâmetros e de memória necessária para

treinar as RNCs. A camada de pooling também ajuda a controlar o overőtting, tornando

1 1 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - www.image-net.org (Russakovsky et al. [2015])
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criada uma nova camada de pooling utilizando operadores OWA, chamada pelos autores de

OWA-pooling. Essa camada realiza uma média ponderada ordenada dos elementos, onde

os pesos são aprendidos durante o treinamento para que a função de pooling propague as

ativações mais signiőcativas para o problema de classiőcação. A aplicação dos operadores

OWA é feita ordenando cada região de agrupamento dos dados de entrada, de forma que

os pesos sejam associados às suas magnitudes e não às entradas especíőcas. Além disso, a

utilização de operadores OWA treinados reduz o número de hiperparâmetros das CNNs, já

que não é necessário escolher entre pooling máximo ou médio, o que é uma desvantagem

comum nas CNNs.

O trabalho de Dominguez-Catena et al. [2020], que também visava integrar

operadoras OWA em CNNs, também foi uma das principais fontes de inspiração para

esta dissertação. Neste trabalho foi proposta outra camada, que nesta dissertação será

chamada de OWA-channel-aggregation. Essa camada será colocada dentro da região

convolucional da rede e modiőcará os dados de entrada, uma matriz 3D de ativações,

adicionando novos mapas de recursos gerados usando operadores OWA. Usar operadores

OWA para agregar informações baseadas em canais é uma ideia interessante, pois essas

informações seriam mais difíceis de serem extraídas utilizando as camadas de convolução

regulares. Por exemplo, uma visão global da ativação de um mapa de recursos não é

fácil de ser computada e utilizada em uma CNN, pois as convoluções tendem a fornecer

informações locais, e apenas o empilhamento de camadas permite que a rede capture

informações mais globais. Portanto, tentamos aproveitar os operadores OWAs e usar esse

tipo de informação global para gerar informações adicionais a partir do ordenamento dos

canais. Esses dois fatores signiőcam que a rede pode se beneőciar de informações que de

outra forma seriam difíceis de obter.

A saída da camada OWA-channel-aggregation é obtida a partir da convolução

de diversos őltros (cada kernel representa um operador OWA) sobre os canais dos dados

de entrada, ordenados em ordem decrescente. O resultado dessa convolução é passado

por uma camada de ativação com a função ReLu (Rectiőed Linear Unit) e, por őm,

concatenado aos dados de entrada. A função de ativação é utilizada para encontrar um

mapeamento não linear dos dados de entrada, garantindo assim que não sejam adicionados

dados correlacionados ao modelo, podendo provocar uma perda de generalização. Durante

o treinamento do modelo, os pesos de cada operador OWA utilizado são aprendidos,

juntamente com os outros parâmetros treináveis do modelo.

A utilização da camada OWA-channel-aggregation no trabalho de Dominguez-

Catena et al. [2020] foi realizada apenas na rede VGG13, demonstrando ser uma abordagem

que que provoca melhoria de desempenho consistente com baixo custo computacional.

Sendo interessante assim utilizar em diferentes modelos, visando validar o seu uso.

A arquitetura geral da camada OWA-channel-aggregation é representada na
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CIFAR100 (Krizhevsky et al. [2009]).

1.4 Organização do Trabalho

O restante do trabalho está organizado da seguinte forma. O capítulo 2 contém

um levantamento bibliográőco, apresentando alguns trabalhos relacionados. No capítulo

3 é apresentado o referencial teórico desta dissertação, abordando alguns dos principais

conceitos e deőnições relacionados ao aprendizado de máquina, redes neurais artiőciais e

redes neurais convolucionais. No capítulo 4 são apresentadas as camadas OWA operator,

OWA-pooling e OWAchannel-aggregation, como cada uma realiza suas agregações, como

elas podem ser integradas em uma RNC e como seus pesos são aprendidos. O capítulo 5

apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos. O trabalho é concluído no

capítulo 6.
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Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Os operadores OWA têm sido amplamente utilizados desde que foram propostos

pela primeira vez por Yager (Yager [1988]). Consistem numa família muito conhecida

de operadores de agregação, aplicados comumente em diversos campos , como tomada

de decisão multicritério e lógica fuzzy (Zhou et al. [2008]). Os operadores OWA podem

generalizar uma grande variedade de agregações, como mínimo, máximo ou mediano, entre

outros. Esta capacidade de representar agregações muito diferentes tem uma desvantagem,

que consiste em determinar os pesos para um operador OWA num determinado contexto.

Essa desvantagem levou ao desenvolvimento de de vários métos para estabelecer os pesos

dos operadores OWA.

A maior parte dos métodos para determinar os vetores de pesos dos operadores

OWA desenvolvidos na literatura consistem em abordagens supervisionadas, onde o vetor

de pesos é determinado a partir de uma regra (Xu [2005]). Nessas abordagens os vetores de

pesos peso são frequentemente relacionados a famílias especíőcas de OWAs paramétricos,

onde a expressividade do operador OWA é limitada (Kishor et al. [2019]).

Em outros problemas, é necessário uma maior expressividade dos operadores

OWA. Assim, surgiram alguns trabalhos que exploram formas de determinar os pesos dos

operadores a partir dos dados (Beliakov [2003]). Nesta dissertação, o foco será na segunda

abordagem, onde se busca maior expressividade dos operadores OWA, integrando-os aos

modelo, de forma que seus pesos sejam parâmetros treináveis do modelo.

Uma das formas mais comuns de usar os operadores OWA são os métodos de

aprendizagem ensemble (Scott et al. [2017], Anderson et al. [2018]). A ideia é treinar vários

modelos de forma independente e agregar os resultados usando um operador de agregação

em uma única saída. É aqui que entram os operadores OWA para executar essa agregação

ou outro operador de agregação baseado em logica fuzzy. Observando que os operadores

OWA são um caso especial de operadores de agregação baseados em medidas fuzzy (Keller

et al. [2016]).
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Outra aplicação comum é o uso de operadores OWA nas camadas de pooling

das RNCs. Geralmente essas camadas diminuem a resolução da entrada ao longo de

suas dimensões espaciais (altura e largura) tomando o valor máximo ou valor médio. No

entanto, existem vários trabalhos que exploraram as desvantagens de usar as camadas

de agrupamento usuais. Em Boureau et al. [2010] é fornecida uma análise teórica deta-

lhada de pooling máximo e pooling médio para tarefas de reconhecimento de objetos.

Foi demonstrado que o tipo de agrupamento ideal para um determinado problema de

classiőcação pode não ser pooling máximo e pooling médio, mas algo intermediário. Com

essas desvantagens, aparenta-se ser uma ideia interessante a utilização operadores OWA

para realizar a operação de pooling nas RNCs.

Para exempliőcar o uso de operadores OWA na camada de pooling, em Dias et al.

[2018] os autores aplicaram um operador baseado em logica Fuzzy em uma camada de

pooling de uma RNC usando Integral do tipo Choquet, apresentando uma melhora nos

resultados em relação ao pooling máximo e médio. Em Pagola et al. [2017] foi demonstrado

que bons resultados são alcançado ao usar operadores OWA com pesos őxos não treinados

em problemas de classiőcação de imagens.

Conforme mencionado no primeiro capítulo desta dissertação, uma das principais

referências é o trabalho de Forcen et al. [2020], que propuseram uma nova camada de

pooling chamada OWA-pooling, a qual utiliza operadores OWA para realizar uma média

ponderada ordenada dos elementos. Durante o treinamento, os pesos são aprendidos

para permitir que a camada propague as ativações mais importantes para a tarefa de

classiőcação. A aplicação dos operadores OWA envolve a ordenação de cada região dos

dados de entrada, permitindo que os pesos sejam associados às magnitudes em vez de

entradas especíőcas. Além disso, o uso de operadores OWA treinados ajuda a reduzir o

número de hiperparâmetros nas CNNs, evitando a necessidade de escolher entre pooling

máximo ou médio, o que é uma desvantagem comum.

Uma das propostas mais ambiciosas de métodos de integração de operadores

OWA em redes neurais é o Linear Order Statistic Neuron desenvolvido por Veal et al.

[2019]. Neste trabalho, os autores propõem um neurônio artiőcial totalmente baseado em

um operador OWA, modiőcando a ideia original do perceptron simples. Embora seja um

trabalho preliminar, apresentou ser uma forma eőciente para compartilhar pesos entre N

perceptrons, sendo que é capaz de atingir maior generalização com redes mais rasas.

Vale destacar o trabalho de Price et al. [2019], no qual foi proposta uma nova

camada chamada de "Camada Fuzzy", que serviu de base para o desenvolvimento da

camada OWA-channel-aggregation. Essa camada foi projetada para obter informações

em um ponto especíőco da rede e substituí-las pelo resultado da aplicação de seis operadores

OWA predeőnidos (máximo, mínimo, soft-max, soft-min, média e um operador aleatório)

por canal, que são classiőcados por entropia. No entanto, ao invés de aumentar os dados,
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adicionando novos mapas de recursos, gerados usando operadores OWA, a "Camada Fuzzy"

é utilizada para substituir os dados enviados para a próxima camada.

Os trabalhos de Dominguez-Catena et al. [2020, 2021], que foram também uma

das principais referências para essa dissertação, exploram uma nova maneira de usar

agregações OWA no contexto de aprendizado profundo. A ideia central desses trabalhos

foi a implementação de uma nova camada OWA dentro de uma rede neural convolucional,

que nesta dissertação será chamada de OWA-channel-aggregation, a qual tem como

objetivo aprender informações adicionais com base na ordem dos mapas de recursos

de uma determinada camada. As informações geradas por essa nova camada são então

utilizadas como entrada complementar para as camadas seguintes da rede. Vários testes

foram realizados com a nova camada em uma rede modelo baseada em VGG13, os quais

demonstraram melhorias signiőcativas na rede sem aumentar substancialmente os tempos

de treinamento. Os autores idicam que os resultados são preliminares e mais pesquisas são

necessárias sobre como as redes estão aproveitando essa nova adição, e esperamos que um

maior entendimento possa ajudar a estabilizar e aumentar os resultados relatados neste

trabalho.

No trabalho de Miranda and Guimaraes [2022], dos mesmo autores dessa disser-

tação, foram realizados experimentos combinando as camadas OWA-pooling e OWA-

channel-aggregation, resultando em resultados promissores. Os testes foram conduzidos

exclusivamente na rede VGG13, com a camada OWA-channel-aggregation sendo utili-

zada para substituir os mapas de recursos de entrada, alem da utilização para agregar novas

informações, possuindo um número őxo de őltros. Na avaliação da camada OWA-pooling,

foram testados pesos distintos para cada canal, bem como o mesmo peso para todos os

canais. Os resultados indicaram que a combinação das camadas OWA foi uma abordagem

interessante para agregar informações em CNNs, com a obtenção de melhores resultados

na camada OWA-pooling utilizando os mesmos pesos para todos os canais. Os resultados

são considerados preliminares, pois não foi feita uma análise estatística aprofundada, pois o

tempo de treinamaneto aumentou consideravelmente ao utilizar a camada OWA-pooling.
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Capítulo 3

Referencial Teórico

Neste capítulo é apresentado o referencial teórico desta dissertação, abordando

alguns dos principais conceitos e deőnições relacionados ao aprendizado de máquina,

redes neurais artiőciais e redes neurais convolucionais. A análise será baseada em estudos

e trabalhos de outros autores, e visa fornecer uma compreensão sólida dos princípios

fundamentais que embasam o tema desenvolvido na dissertação.

Aprendizado de máquina é uma subárea da inteligência artiőcial que se concentra

na construção de sistemas capazes de aprender a partir de dados. As redes neurais artiőciais

são uma das técnicas de aprendizado de máquina mais populares e são amplamente

utilizadas para tarefas de classiőcação e predição. As redes neurais convolucionais são uma

variação das redes neurais artiőciais, especialmente projetadas para lidar com dados de

imagem e são amplamente utilizadas em tarefas de visão computacional. Nas próximas

seções serão discutidos mais sobre esses conceitos e como eles se relacionam com o tema

da dissertação.

3.1 Aprendizado de Máquina

łDiz-se que um programa de computador aprende com a experiência E
em relação a alguma tarefa T e alguma medida de desempenho P, se seu
desempenho em T, medido por P, melhora com a experiência E.ž[Mitchell
and Mitchell, 1997].

O aprendizado de máquina é um subcampo da inteligência artiőcial (IA). O

objetivo do aprendizado de máquina é generalizar a partir de sua experiência (Bishop and

Nasrabadi [2006]). A generalização neste contexto é a capacidade de uma máquina de

aprendizado de performar com precisão em novos exemplos/tarefas não vistos depois de

ter experimentado um conjunto de dados de aprendizado ou treinamento.

As abordagens de aprendizado de máquina são tradicionalmente divididas em

três grandes categorias, que correspondem a paradigmas de aprendizado, dependendo da
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natureza do łsinalž ou łfeedbackž disponível para o sistema de aprendizado (Stuart and

Norvig [2010]):

• Aprendizagem supervisionada: O computador recebe exemplos de entradas e suas

saídas desejadas, e o objetivo é aprender uma regra geral que mapeia as entradas

para as saídas.

• Aprendizado não supervisionado: nenhum rótulo é dado ao algoritmo de aprendizado,

deixando-o sozinho para encontrar a estrutura em sua entrada. O aprendizado não

supervisionado pode ser um objetivo em si (descobrir padrões ocultos nos dados) ou

um meio para um őm (aprendizado de novas features).

• Aprendizagem por reforço: um programa de computador interage com um ambiente

dinâmico no qual deve realizar um determinado objetivo (como dirigir um veículo ou

jogar um jogo contra um adversário). À medida que navega pelo espaço do problema,

o programa recebe feedback análogo a recompensas, que ele tenta maximizar (Bishop

and Nasrabadi [2006]).

O foco deste trabalho sera no aprendizado supervisionado, por trabalhar com

modelos de classiőcação de imagens previamente rotuladas.

3.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado ocorre quando um sistema recebe variáveis de

entrada e saída com a intenção de aprender como tais variáveis são mapeadas. O objetivo

é descobrir uma função de mapeamento para que, quando novas entradas desconhecidas

forem fornecidas, o modelo possa prever a saída. Esse é um processo iterativo e, toda

vez que o algoritmo faz uma previsão, ele é corrigido ou recebe um feedback até atingir

um nível aceitável de desempenho (Rosebrock [2017], Zhou [2021]). A conőguração do

problema de classiőcação supervisionado é apresentada nos tópicos a seguir:

• Conjunto de treinamento: um conjunto de m pares (X, y), onde cada entrada X ∈ Rd,

cada saída y ∈ {0, 1, 2, ..., n − 1}, sendo d o número de dimensões dos dados de

entrada e n o número de classes.

• Objetivo: Aprender uma função/modelo f : X =⇒ y para prever corretamente

novas entradas X.

ś Etapa 1: escolha um algoritmo de aprendizado

∗ regressão logística, SVMs, k -NN, RNAs, etc.

ś Etapa 2: Otimize os parâmetros/pesos W usando o conjunto de treinamento
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∗ Minimize a função de perda (3.1)

min
W

m∑

i=1

(fW (x(i))− y(i))2 (3.1)

As aplicações do aprendizado supervisionado geralmente são divididas em duas

categorias: classiőcação e regressão. A classiőcação ocorre quando o valor de saída é uma

categoria, como identiőcar se uma imagem é de um carro ou de um caminhão. Já um

problema de regressão acontece quando a saída é um valor real, como prever o preço de

um imóvel, o peso de uma pessoa, a temperatura ou a umidade. A principal diferença

entre os dois problemas é que, enquanto na classiőcação a saída é um valor discreto, na

regressão ela é contínua (Murphy [2012]).

3.2 Redes Neurais Artiőciais

3.2.1 Perceptron

O cérebro humano é composto por cerca de 100 bilhões de neurônios. Um neurônio

biológico é uma célula nervosa responsável pelo processamento de informações (Jain et al.

[1996]). Cada neurônio é delimitado por uma membrana e contém um núcleo que abriga os

genes. O neurônio também apresenta projeções especializadas que permitem a entrada e

saída de informações na célula nervosa, as quais são conhecidas como dendritos e axônios.

Os modelos de redes neurais artiőciais (RNAs) são baseados na maneira como

como as redes neurais biológicas (RNBs) operam. É essencial notar, porém, que esses

modelos diferem signiőcativamente em termos de funcionamento, escala e complexidade em

comparação com o cérebro humano. No entanto, vários dos termos usados para descrever

redes neurais artiőciais são emprestados da literatura de neurociência (Khan et al. [2018]).

Em outras palavras, as redes neurais artiőciais (RNAs) consistem em unidades básicas

de processamento interconectadas que trabalham juntas para processar informações de

entrada e produzir resultados desejados, assim como as RNBs. A Figura 3 apresenta as

semelhanças entre a simpliőcação de um neurônio biológico e um Perceptron.

Um neurônio, é um classiőcador linear simples em que a sua saída é dada pela

Equação (3.2)

y = σ(W TX + b) (3.2)

sendo σ a função de ativação, W o vetor de pesos e X os dados de entrada e b o viés.
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mapeamentos não lineares entre a entrada e a saída. Uma função não linear também pode

ser entendida como um mecanismo de comutação ou seleção, que decide se um neurônio irá

disparar ou não dado todas as suas entradas. As funções de ativação comumente usadas

em redes profundas são diferenciáveis para permitir a retropropagação do erro. A Figura 5

ilustra algumas das principais funções de ativação.

Figura 5 ś Gráőco das principais funções de ativação.

Fonte: Rosebrock [2017]

Nesse trabalho foram utilizados nos modelos as funções de ativação ReLU, Sig-

moide e Softmax. A função de ativação degrau já foi muito utilizada, não é mais utilizada

hoje em dia, pois não é diferenciável e possui derivada igual a zero para todos os números

diferentes de 0, impossibilitando a convergência do algoritmo de backpropagation. As

funções de ativação Sigmoide e tanh são comumente utilizadas na saída dos modelos, mas

não no interior dos modelos, pois caso ocorra saturação de algum neurônio, o gradiente

tenderá a zero, diőcultando o reajuste dos pesos após o backpropagation.

A função de ativação ReLU (Rectiőed Linear Unit) é a mais comumente utilizada.

Na função de ativação ReLU, os valores positivos da entrada são mantidos e os valores

negativos substituídos por zero Goodfellow et al. [2016]. A Equação 3.4 apresenta a função

de ativação ReLU. As variações da função de ativação ReLU, a Leaky ReLU e ELU

(Exponential Linear Unit), visam evitar que alguns neurônios permaneçam inativos para

x < 0. A Figura 5 ilustra todas as funções de ativação que foram citadas.

fReLU(x) = max(0, x) (3.4)
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A função de ativação Sigmoide é comumente utilizada em problemas de clas-

siőcação binária, que envolvem apenas duas classes. Ela recebe uma entrada e gera um

número entre 0 e 1 que representa a probabilidade de pertencer à classe 1 (P (C1)). A

probabilidade de pertencer à classe 2 é, portanto, 1− P (C1). è deőnida como:

fsigm(x) =
1

1 + e−x
(3.5)

Para problemas de classiőcação multi-classe, costuma-se utilizar a função de

ativação Softmax na saída do modelo, que é uma extensão da função Sigmoide. A

Softmax é vetorizada, o que signiőca que recebe de entrada um vetor com o mesmo

número de classes a serem classiőcadas e gera na saída um vetor onde cada componente

representa a probabilidade de pertencer a uma das classes. Dessa forma, a Softmax

permite a classiőcação de múltiplas classes simultaneamente (Dunne and Campbell [1997]).

A equação da função de ativação softmax é dada por:

σ(zi) =
ezi

∑K

j=1 e
zj

(3.6)

onde σ(zi) é a saída da função de ativação softmax para a i-ésima unidade, zi é o valor de

entrada para a i-ésima unidade, e é a constante matemática de Euler (e ≈ 2.718) e K é o

número total de unidades de saída.

A função softmax é aplicada a um vetor de valores de entrada zi, geralmente

correspondentes às saídas das camadas anteriores da rede neural. A função de ativação

softmax transforma esses valores de entrada em um conjunto de valores normalizados

que representam a probabilidade de cada classe de saída. A função softmax costuma ser

aplicada como a camada de saída da rede neural, sendo que seus resultados representam

distribuição de probabilidade sobre todas as classes possíveis. A soma das probabilidades

para todas as classes é sempre igual a 1, garantindo que a rede neural sempre produzirá

uma resposta válida (Khan et al. [2018]).

3.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (RNCs) são semelhantes as redes de multicamadas

(MLPs), pois são compostas por neurônios que ajustam os seus pesos através do processo de

aprendizado. Entretanto, ao contrário das MLPs, são particularmente adequadas para lidar

com dados não estruturados, como imagens, devido à sua estrutura hierárquica de camadas

de őltros. Essa estrutura hierárquica das RNCs, permite que sejam extraídas características

com diferentes níveis de abstração a partir da imagem de entrada, permitindo que a rede

reconheça padrões complexos e realize tarefas como classiőcação de imagens e detecção de

objetos (Krizhevsky et al. [2012]).
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Em relações as suas dimensões, cada őltro tem uma largura, uma altura, e se estendem

por toda a profundidade do volume, isto é, possuem a mesma quantidade de canais dos

dados de entrada. Caso os dados entrada sejam uma imagem RGB com 3 canais, cada

kernel também deve possuir 3 canais.

A Convolução deőnida na Equação 3.7 (denotada pelo operador ⋆) realizada sobre

uma imagem de entrada bidimensional I de tamanho (m,n) e o kernel bidimensional K, é

equivalente à saída gerada ao se deslocar kernel invertido sobre a imagem, realizando a

multiplicação elemento a elemento, seguida de uma soma (Goodfellow et al. [2016]).

S(i, j) = (I ⋆ K)(i, j) =
∑

m

∑

n

K(i−m, j − n)I(m,n) (3.7)

No entanto, quase todas as bibliotecas de aprendizado de máquina e aprendizado

profundo usam a função de correlação cruzada, nas camadas de convolução, onde o kernel

não é invertido antes de ser deslizado pela imagem (Equação 3.8).

S(i, j) = (I ⋆ K)(i, j) =
∑

m

∑

n

K(i+m, j + n)I(m,n) (3.8)

Através da operação de convolução é possível identiőcar padrões presentes nos

pixels da imagem que sejam semelhantes aos padrões presentes no őltro utilizado. Ao

deslizar o őltro totalmente pela imagem, aplicando a operação de convolução, é obtida uma

matriz como resultado, chamada de mapa de características. Esse mapa de características

é representação das características extraídas da imagem. Após a aplicação de uma função

de ativação sobre o mapa de características, é gerada uma nova matriz, chamada de mapa

de ativação. Conforme apresentado na subseção 3.3, a função de ativação é aplicada para

introduzir não linearidade na saída da camada, permitindo que a rede aprenda funções

mais complexas. O mapa de ativação então pode ser utilizado como entrada para uma

próxima camada convolucional, permitindo a extração de padrões cada vez mais complexos.

Ao utilizar diferentes őltros durante o treinamento, diferentes padrões são aprendidos. Em

problemas de classiőcação, o objetivo é encontrar os padrões nos dados que sejam mais

discriminativos possível. A Figura 8 ilustra como é realizada a operação de convolução

numa imagem 4× 4, utilizando um őltro 2× 2 Khan et al. [2018].

Para determinar as dimensões do mapa de características de saída, além das

dimensões do kernel e da matriz de entrada, devemos considerar os valores de stride e de

padding.

Stride é o valor do passo que o őltro realiza ao deslizar pela matriz de entrada.

Na Figura 8, para calcular cada valor do mapa de características de saída, o őltro dá um

passo de 1 ao longo da posição horizontal ou vertical (ou seja, ao longo da coluna ou linha

da entrada). Quanto maior o valor do stride menor a quantidade de cálculos e, portanto,
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tamanho 2 × 2, o que permitirá que a camada se estenda por toda a dimensionalidade

espacial da entrada. Além disso, é possível usar pooling com sobreposição, onde o stride é

deőnido como 2 com um tamanho de őltro deőnido como 3. O padding pode ser necessário

para processar entradas com uma forma que não se ajusta perfeitamente ao tamanho do

stride e do őltro, mas normalmente é nulo. Devido à natureza destrutiva do pooling, um

tamanho de őltro maior que 3 geralmente diminui signiőcativamente o desempenho do

modelo (O’Shea and Nash [2015]).

Para um őltro de tamanho f×f , dados de entrada de entrada com tamanho h×w,

um stride de tamanho s, um padding vertical dado por ph e um padding horizontal dado

por pw, as dimensões da saída da camada de pooling (h′ew′) são deőnidas nas equações a

seguir (Khan et al. [2018]):

h′ =

⌊
h− f + ph

s
+ 1

⌋

, w′ =

⌊
w − f + pw

s
+ 1

⌋

(3.10)

3.4.3 Camadas Totalmente Conectadas

As camadas totalmente conectadas são utilizadas no őnal do processo de uma

RNC para conectar todos os neurônios de uma camada anterior a todos os neurônios de

uma camada seguinte. Isso permite que a rede possa aprender relações não lineares entre

os dados de entrada e saída. Cada camada totalmente conectada são como uma camada

escondida de uma MLP (Khan et al. [2018]).

Cada neurônio da camada totalmente conectada realiza uma operação matemática

simples, como a multiplicação de peso e soma de bias, para produzir uma saída (Equação

3.2). A saída de cada um dos neurônios são então passadas para a próxima camada. É

comum usar uma ou duas camadas totalmente conectadas no őnal da RNC (Rosebrock

[2017]).

3.5 Aprendizado da RNC

Nesta seção, serão apresentados os diferentes mecanismos e técnicas utilizadas

nos experimentos drealizados. Começaremos discutindo sobre a função de perda (subseção

3.5.1) e o processo de treinamento de uma RNC (subseção 3.5.2), apresentando como

os pesos são atualizados. Em seguida serão discutidos conceitos fundamentais como a

inicialização de pesos e a regularização de redes nas subseções 3.5.3 e 3.5.4, respectivamente,

os quais são fundamentais para o sucesso na otimização de redes neurais.
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3.5.1 Função de Perda

Uma função de perda quantiőca a diferença entre a saída estimada do modelo (a

previsão) e a saída correta. O objetivo do treinamento das RNCs é minimizar a função de

perda (Khan et al. [2018]).

O tipo de função de perda a ser utilizada depende do objetivo do problema

de aprendizado de máquina. Para problemas de classiőcação multi-classe geralmente é

utilizada a função cross-entropy loss, também chamada de perda softmax, dada pela

Equação 3.11.

L(p, y) = −
∑

n

yn log(pn), n ∈ [1, N ] (3.11)

onde y denota a saída desejada e p é a probabilidade para cada uma das possíveis categorias.

Há um total de N neurônios na camada de saída, portanto, p, y ∈ RN . A probabilidade

para cada uma das classes pode ser calculada utilizando a função soft-max: pn = exp(p̂n)∑
k exp(p̂k)

,

sendo p̂n a pontuação de saída não normalizada proveniente da camada anterior na rede.

3.5.2 Aprendizado Baseado em Gradientes

O processo de treinamento de uma RNC é essencial para garantir que o modelo

possua boa capacidade de generalização. Isso é alcançado através da otimização dos pesos

da RNC, minimizando a função de custo. A função de custo calcula a média da função de

perda para todas as amostras no conjunto de treinamento (Khan et al. [2018]).

Uma maneira intuitiva, mas simples, de abordar esse problema de otimização

é atualizando repetidamente os pesos da RNC, de modo que a função de custo reduza

progressivamente a um valor mínimo. Aqui, os métodos baseados em gradiente são uma

escolha natural, pois precisamos atualizar os parâmetros na direção em que a descida

é mais ingrime. A velocidade de atualização dos parâmetros é chamada de "taxa de

aprendizado". Cada iteração que atualiza os parâmetros usando o conjunto de treinamento

completo é chamada de łépoca de treinamentož. As Equações 3.12 e 3.13 apresentam

como é realizada a atualização dos parâmetros dado cada época de treinamento t.

θt = θt−1 − ηδt (3.12)

δt = ∆θF(δt) (3.13)

δt representa o gradiente da função de perda na iteração t, η a taxa de aprendizagem, F(·)

denota a função a função de custo da rede neural com parâmetros θ e ∆θF(δt) representa

a direção do gradiente em relação aos parâmetros do modelo na iteração t. Essa direção é

usada para atualizar os parâmetros na direção de minimização da função de perda.
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Existem três formas mais usuais de se aplicar o algoritmo de gradiente descendente:

Gradiente Descendente em Lotes, Gradiente Descendente Estocástico (SGD), Gradiente

Descendente em Minilotes. Em todos os experimentos neste trabalho foi utilizado o

Gradiente Descendente em Minilotes (Khan et al. [2018]).

O Gradiente Descendente em Minilotes é uma abordagem aprimorada

de gradiente estocástico, fornecendo um bom trade-off entre Gradiente Descendente

Estocástico (SGD), que calcula o gradiente da função de perda usando apenas um exemplo

de treinamento selecionado aleatoriamente a cada iteração, e o Gradiente Descendente em

Lotes, que calcula o gradiente da função de perda usando todos os exemplos de treinamento

de uma só vez. O Gradiente Descendente em Minilotes calcula o gradiente da função de

perda usando um pequeno conjunto aleatório de exemplos de treinamento, chamado de

"minilote"em cada iteração. A atualização dos parâmetros é então realizada depois de

computar os gradientes em cada minilote (Rosebrock [2017]).

A utilização do gradiente descendente em minilotes ajuda a reduzir a variância na

atualização dos parâmetros do modelo, levando a uma convergência mais estável, mais

eőciente em termos computacionais e menos suscetível a estagnar num mínimo locais

(Bottou [2010]).

3.5.2.1 Momento

Uma versão melhorada do gradiente descendente com melhores propriedades de

convergência pode ser obtida usando momento. Ao incluir um termo de "momento"é obtido

maior estabilidade na atualização dos pesos. O objetivo é evitar que o modelo őque preso

em um mínimo local, aumentando a capacidade de alcançar o mínimo global (Aggarwal

et al. [2018]). As equações 3.14 e 3.15 apresentam como é realizada a atualização dos

parâmetros dado cada época de treinamento t

θt = θt−1 − ηat (3.14)

at = ∆θF(δt)− γat−1 (3.15)

δt representa o gradiente da função de custo na iteração t, η a taxa de aprendizagem, F(·)

denota a função de custo do modelo com parâmetros θ, ∆θF(δt) representa a direção do

gradiente em relação aos parâmetros do modelo na iteração t e γ representa o momento,

normalmente deőnido como 0, 9.

3.5.3 Inicialização de Pesos

As redes neurais geralmente exibem problemas de estabilidade no sentido de que

as ativações de cada camada se tornam sucessivamente mais fracas ou sucessivamente mais
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fortes. O efeito está exponencialmente relacionado com a profundidade da rede e, portanto,

é particularmente grave em redes profundas. Uma maneira de evitar esses problemas é

escolher bons pontos de inicialização dos pesos, de forma que os gradientes sejam estáveis

nas diferentes camadas (Aggarwal et al. [2018]). Ao inicializar os pesos utilizando uma

distribuição normal ou uniforme, a variância de sua saída de torna diretamente proporcional

ao número de conexões de entrada. Os métodos de inicialização de pesos Xavier (Glorot

and Bengio [2010]) e He (He et al. [2015]) amostram os pesos a partir de uma distribuição

que leva em consideração o número de conexões de cada neurônio. Nos experimentos deste

trabalho foi utilizada a inicialização He.

3.5.3.1 Inicialização He

A inicialização He (He et al. [2015]) leva em consideração que a função de ativação

ReLU reduz quase metade das entradas a zero. Assim, os pesos são inicializados a partir

de uma distribuição normal com média 0 e desvio padrão igual a
√

2/n, sendo n o número

de conexões de entrada.

3.5.4 Regularização dos Pesos

Um problema central no aprendizado de máquina é como treinar um modelo para

que tenha um bom desempenho não apenas nos dados de treinamento, mas também em

novas entradas não vistas durante o treinamento. Muitas estratégias usadas no aprendizado

de máquina são explicitamente projetadas para reduzir o erro sobre os dados de teste,

possivelmente às custas do aumento do erro sobre os dados treinamento. Essas estratégias

são conhecidas como métodos de regularização (Goodfellow et al. [2016]). Nas próximas

subseções serão apresentados oe métos de regularização utilizados nesse trabalho.

3.5.4.1 Data Augmentation

Uma forma de aprimorar um modelo de aprendizado de máquina é fornecer-lhe

uma grande quantidade de dados para treinamento. No entanto, é comum que não haja

dados suőcientes disponíveis. Uma solução para isso é gerar dados adicionais artiőcialmente

e incluí-los no conjunto de treinamento, abordagem conhecida como data augmentation

(Goodfellow et al. [2016]).

Data augmentation é realizada através de operações simples como rotação, recorte,

preenchimento, alteração de contraste, alteração de brilho, dentre outras transformações

(Figura 11). O objetivo é aumentar a variedade de dados disponíveis, permitindo que

o modelo aprenda a reconhecer diferentes variações de uma mesma imagem e assim

melhorando sua capacidade de generalizar e se adaptar a novos dados. Essas transformações

podem ser aplicadas a cada lote de imagens, fornecendo um conjunto de dados diferente a

cada época de treinamento do modelo.
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Capítulo 4

Operadores OWA

Neste capítulo será apresentado o operador OWA, como foi implementado as

camadas OWA-pooling e OWA-channel-aggregation, e őnalmente, após inserir essas camadas

numa RNC, como seus pesos podem ser treinados.

Antes de aprofundar explicando o que são os operadores OWA, serão apresentados

alguns conceitos preliminares, explicado a deőnição de função de agregação e funções

de ponderação, pois os operadores OWA são operadores de agregação do tipo média

ponderada ordenada.

4.1 Conceitos Preliminares

4.1.1 Função de Agregação

Uma função de agregação (Beliakov et al. [2007]) é uma função que realiza o

mapeamento f : [0, 1]n → [0, 1], isto é, combinam vários valores em único resultado. As

funções de agregação possuem as seguintes propriedades:

1. f(0, 0, ..., 0
︸ ︷︷ ︸

n−vezes

) = 0 e f(1, 1, ..., 1
︸ ︷︷ ︸

n−vezes

) = 1

2. x ≤ y =⇒ f(x) ≤ f(y) ∀ x, y ∈ [0, 1]n

A segunda propriedade indica que a função de agregação é monotônica. Isto é, a partir de

duas listas X e Y de tamanho n, se para todos os valores xi e yi ( i ∈ [0, n− 1]), das lista

X e Y respectivamente, xi ≤ yi, então os resultado da agregação de X será menor ou igual

ao resultado da agregação de Y: f(x) ≤ f(y).
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4.1.2 Função de ponderação

Ponderar é a maneira mais comum de agregar dados. Um função de ponderação

f : [0, 1]n → [0, 1] possui as seguintes propriedade:

min(x) ≤ f(x) ≤ max(x)∀x ∈ [0, 1]n (4.1)

Casos especiais de funções de ponderação são a média aritmética, a mediana, a

média geométrica, e os operadores OWA, que são a base para o desenvolvimento deste

trabalho.

4.1.3 Operadores OWA

Operadores de agregação do tipo media ponderada ordenada (operadores OWA),

propostos Ronald R. Yager (Yager [1988]), pertencem a uma classe de funções de agregação

ponderadas. Diferentemente das médias aritméticas ponderadas, os seus pesos não estão

associados com alguma entrada em particular, mas com as magnitudes das entradas.

Formalmente, um operador OWA de dimensão n é um mapeamento f : [0, 1]n → [0, 1]

tendo um vetor de pesos w = [w1, ..., wn], com as condições wi ∈ [0, 1] e
∑n

i=1 wi = 1.

Especiőcado as suas condições, a Equação 4.2 apresenta como é deőnido um operador

OWA.

OWA(x↘) =
n∑

i=1

wixi (4.2)

sendo que x↘ denota o vetor obtido de x ordenando seus componentes em ordem decrescente

x(1) ≥ x(2) ≥ ... ≥ x(n).

A partir da deőnição de um operador OWA (Equação 4.2) őca evidente que o

cálculo do valor de uma função OWA envolve a ordenação dos valores a serem agregados.

Alguns exemplos notáveis de operadores OWA são max (correspondendo a w = [1, 0, ..., 0]),

min (w = [0, ..., 0, 1]), e a média aritmética (para o qual w = 1/n, ..., 1/n).

4.2 OWA-pooling

A camada de OWA-pooling, como as camadas de pooling usuais, é responsável por

reduzir a dimensionalidade dos dados, conforme apresentado na seção 3.4.2. Ao aplicar a

operação de pooling, espera-se manter informações relevantes da entrada enquanto remove

detalhes irrelevantes e confusos. Assim, reduz o número de parâmetros a serem aprendidos

pelo modelo e a quantidade de computação realizada.
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Nessa camada, a primeira operação realizada é a extração dos patches do mapa de

recursos de ativações de entrada. Tipicamente o tamanho do őltro, ou da janela, é 2× 2 ou

3× 3, com strides com as mesmas dimensões do őltro, ou uma unidade menor. A Figura

13 ilustra como é realizada a extração de patches a partir de uma mapa de ativações. Após

a extração dos patches, seus valores são ordenados em ordem decrescente, para que então

possam ser agregados utilizando um operador OWA. A Figura 14 exempliőca a realização

da operação de pooling utilizando um operador OWA, onde cada uma das cores representa

um patch e o resultado das suas respectivas agregações.

Figura 13 ś Extração de patches com uma janela de tamanho 3 x 3 e stride igual a 5.

Figura 14 ś Exemplo de pooling usando um oprador OWA..

A abordagem adotada nos experimento é que será aprendido um único operador

OWA para todos os canais dos dados de entrada. Os pesos dos operadores OWA serão

aprendidos durante o treinamento do modelo a partir de um processo iterativo, com o

objetivo de gerar agregações mais discriminativas do que as obtidas nas camadas pooling

usuais. Em Forcen et al. [2020] foram consideras outras abordagens ao treinar a camada

OWA-pooling, como treinar um operador OWA distinto para cada canal ou treinar sem as

restrições que deőnem um operador OWA (Subseção 4.1.3). Retirar as restrições fazem

com que os pesos deixem de representar um operador OWA, e o foco dessa dissertação é

trabalhar com operadores OWA, e em Miranda and Guimaraes [2022] foi veriőcado que os
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melhores resultados são obtidos ao treinar um único operador OWA para todos os canais.

Assim, nos experimentos dessa dissertação, será treinado apenas um operador OWA para

todos os canais dos dados de entrada.

4.3 OWA-channel-aggregation

Esta camada de agregação OWA (Dominguez-Catena et al. [2020, 2021]) será

inserida antes de uma camada de convolução da rede modiőcando os dados de entrada

para essa camada de convolução. Em primeiro lugar, esta camada reordena os canais de

dados de entrada de forma descendente, com base em uma métrica de ordenação global

dos mapas de recursos. Depois de ordenar os os mapas de recursos (canais) dos dados de

entrada, cada entrada, com resolução de de I linhas, J colunas e Cin canais, é convoluída

com Cf őltros formados por operadores OWA, cada um deőnido por uma matriz de

ponderação de altura e largura unitária e profundidade igual a Cin. Como resultado, Cf

novos mapas de recursos são gerados. Esses novos mapas de recursos passam por um

camada de ativação com função de ativação ReLu, obtendo assim um mapa de ativações.

A camada de ativação é utilizada para garantir que seja encontrado uma mapeamento não

linear dos dados de entrada e não sejam adicionados dados correlacionados ao modelo (a

adição de dados correlacionados pode provocar uma perda de generalização do modelo). Os

mapas de ativações então podem ser concatenados aos dados de entrada ou substituir os

dados de entrada, conforme mostrado na Fig. 15. O objetivo aprender novas informações

com base na ordem dos mapas de recursos de uma determinada camada e veriőcar se essas

informações adicionais aumentam a generalização do modelo quando substituem ou são

concatenadas aos dados de entrada.

Deve-se notar que a agregação não considera a altura e a largura dos mapas de

recursos, como é feito na camada de pooling OWA. A agregação é baseada nos dados de

cada um dos canais, para cada valor de altura i ∈ I e largura j ∈ J .

Em Dominguez-Catena et al. [2020] foram realizados testes com diferentes funções

de ordenação para os canais dos dados a serem agregados com a camada OWA-channel-

aggregation. Os testes foram realizados na rede VGG13, utilizando os conjuntos de dados

CIFAR10 e CIFAR100. Várias funções de ordenação foram consideradas, como entropia

de Shannon (Shannon [1948]), soma dos valores dos canais, variação total dos valores

dos canais (Rudin et al. [1992]), mediana dos valores dos canais e máximo dos valores

dos canais. No őnal do estudo, concluiu-se que a soma das ativações supera claramente

as restantes medidas. Como consequência, neste trabalho, a soma dos valores dos canais

também será utilizada para ordenar os mapas de recursos, conforme a Eq. 4.3.
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Figura 15 ś Estrutura da camada OWA. Na CNN superior, os mapas de recursos recém-
gerados são adicionados aos dados de entrada e, na CNN inferior, a substituição
é realizada. Adaptado de Dominguez-Catena et al. [2021]..

S(X) =
I∑

i=1

J∑

j=1

xij (4.3)

dado um canal X de dimensões I × J.

4.4 Pesos OWA

Os valores dos pesos dos operadores OWA foram inicializados através de amostras

de distribuição uniforme U(0, 1). Esses pesos são tratados como parâmetros treináveis

da RNC e aprendidos pelo processo de backpropagation, ao mesmo tempo que os demais

parâmetros treináveis do modelo. Para garantir que os pesos OWA das camadas OWA-

pooling e OWA-channel-aggregation atendam às condições que deőnem um operador

OWA, w = [w1, ..., wn], com as condições wi ∈ [0, 1] e
∑n

i=1 wi = 1, de acordo com a

subseção 4.1.3, foram adicionadas restrições o modelo. Essas restrições são funções de

projeção por variável aplicadas à variável alvo após cada atualização de gradiente (Chollet

et al. [2015]). A Equação 4.4 mostra a restrição que foi aplicada aos pesos de cada operador

OWA.

wi =
max(wi, 0)

∑f

i=1 max(wf , 0)
, ∀i ∈ f (4.4)

sendo f o número total de pesos do operador OWA.
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Capítulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capítulo serão apresentados as bases de dados utilizadas, os modelos uti-

lizados, alguns detalhes de implementação, os experimentos realizados e os resultados

obtidos.

5.1 Base de Dados

Os experimentos foram realizados nos conjuntos de dados CIFAR-10 e CIFAR-100

(Krizhevsky et al. [2009]). CIFAR10 é um conhecido conjunto de dados composto por

60.000 imagens coloridas em uma resolução de 32x32 pixels, classiőcadas em 10 classes

diferentes com 6.000 exemplos cada. O CIFAR100 é um conjunto de dados semelhante

composto por outras 60.000 imagens coloridas de resolução de 32x32 pixels, com 100

classes diferentes, cada uma com 600 exemplos. Ambos os conjuntos de dados já estão

divididos em partições de treinamento e teste, com 50.000 exemplos de treinamento e

10.000 exemplos de teste cada, com uma distribuição de classe uniforme. Para ambos os

conjuntos de dados foi separado 20% do conjunto de treinamento para realizar a validação

durante o treinamento. A Figura 16, a seguir, apresenta algumas amostra da base de dados

CIFAR10.

5.1.1 Pré-Processamento

A seguir serão apresentadas as transformações realizadas sobre as bases de dados

CIFAR10 e CIFAR100 antes de serem utilizadas para treinar os modelos.

Para os experimentos realizados na AlexNet foi adicionada mais uma etapa de

pré-processamento das dados. Foi realizado um redimensionando dos dados de dimensões

32 × 32 para 224 × 224. A rede AlexNet foi projetada para trabalhar com imagens de

tamanho 224× 224.





5.2. Arquiteturas Utilizadas 51

• corte aleatório para o tamanho inicial de 32× 32 para os modelos VGG13 e NiN,

224× 224 para AlexNet.

Alguns exemplos de aplicação dessas operações podem ser visualizadas na Figura

11. Essas operações de data augmentation foram descritas no trabalho de He et al. [2016],

onde foram treinadas redes residuais profundas (ResNet) sobre as bases de dados CIFAR-10

e CIFAR-100.

5.2 Arquiteturas Utilizadas

Todos os testes para avaliar o desempenho ao usar as camadas OWA-pooling e

OWA-channel-aggregation foram realizados nos modelos Alexnet (Krizhevsky et al. [2012]),

Network in Network (Lin et al. [2013]) e na rede VGG13 (Simonyan and Zisserman [2014]).

5.2.1 VGG13

Esta é uma arquitetura de RNC bem conhecida com 10 blocos convolucionais,

cada um consistindo em uma camada convolucional, uma camada de batch normalization e

uma camada de ativação ReLU. No entanto, uma pequena alteração foi feita nas camadas

totalmente conectadas da rede, substituindo as últimas 3 camadas densas por uma única

camada densa composta por 512 neurônios, da mesma forma que em Liu and Deng [2015].

Essa alteração reduz bastante o número de parâmetros treinados, sem impactar muito

no desempenho. Entre as camadas totalmente conectadas (densas) há uma camada de

dropout.

Ao invés do VGG16 ou VGG19, que são os modelos VGG mais citados na

literatura, optou-se pelo VGG13, no trabalho de Dominguez-Catena et al. [2020] foi

veriőcado que ao utilizar o VGG13 não houve perda signiőcativa de desempenho, mas

diminuiu consideravelmente o tempo de treinamento. Assim. nos experimentos desse

trabalho, se optou pela VGG13.

A Tabela 1 mostra a arquitetura modiőcada do modelo VGG13, utilizada neste

trabalho. A camada OWA-ca representa uma camada OWA-channel-aggregation, onde

a saída tem dimensões 16 × 16 × 128 + Cf se usada para adicionar mais Cf mapas de

recursos, ou 16× 16× Cf se usada para substituir os mapas de recursos de entrada. A

saída de rede tem dimensão 10 ou 100 para CIFAR-10 ou CIFAR-100 respectivamente.

A camada chamada de pooling apenas representa a camada que será substituída nos

experimentos pela camada OWA-pooling.

Em Dominguez-Catena et al. [2020] foram considerados vários pontos de inserção

da camada OWA-channel-aggregation na VGG13, cada uma imediatamente antes de cada

uma das camadas de convolução, com exceção da primeira camada de convolução. A partir
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Tabela 1 ś Arquitetura da VGG13

Nome Tamanho Kernel Stride Tamanho Saída

input_data - - 32× 32× 3

block1_conv1 3× 3 1 32× 32× 64

block1_conv2 3× 3 1 32× 32× 64

max_pooling2d_1 2× 2 2 16× 16× 64

block2_conv1 3× 3 1 16× 16× 128

OWA-ca 1× 1 1

16× 16× 128 + Cf

or

16× 16× Cf

block2_conv2 3× 3 1 16× 16× 128

pooling 2× 2 2 8× 8× 128

block3_conv1 3× 3 1 8× 8× 256

block3_conv2 3× 3 1 8× 8× 256

max_pooling2d_2 2× 2 2 4× 4× 256

block4_conv1 3× 3 1 4× 4× 512

block4_conv2 3× 3 1 4× 4× 512

max_pooling2d_3 2× 2 2 2× 2× 512

block5_conv1 3× 3 1 2× 2× 512

block5_conv2 3× 3 1 2× 2× 512

max_pooling2d_4 2× 2 2 1× 1× 512

dense - - 512

dense - - 10 or 100

dos experimentos realizados, concluiu-se que a adição de novos mapas de características

pouco antes da 2ª camada de convolução do 2º bloco VGG apresentou melhor desempenho.

Os autores suspeitam que essa tendência de performar melhor nas primeiras camadas

da rede se deve ao fato das imagens das bases dados CIFAR10 e CIFAR100 possuírem

tamanho 32× 32 e que a OWA-channel-aggregation deva performar melhor ao trabalhar

com imagens de maior dimensão. Devido às camadas de pooling, nas camadas inferiores

da rede, os mapas de características tendem a possuir dimensões menores.

Essa ideia será aplicada em todos os experimentos avaliando a inserção de apenas

uma OWA-channel-aggregation e uma OWA-pooling. Mais detalhes sobre os experimentos

se encontram nas seções 5.3 e 5.4.
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5.2.2 AlexNet

O modelo AlexNet, proposto por Krizhevsky et al. [2012], foi o primeiro modelo

RNC que levou ao ressurgimento de redes neurais profundas na visão computacional. Esta

arquitetura ganhou o ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) em

2012 por uma grande margem. Consiste em um total de oito camadas de parâmetros, entre

as quais as cinco camadas iniciais são camadas convolucionais, enquanto as três últimas

camadas são camadas totalmente conectadas. A camada őnal totalmente conectada realiza

a classiőcação. Entre as camadas totalmente conectadas (densas) há uma camada de

dropout. Outro aspecto da AlexNet é a presença da não linearidade ReLU após cada

camada convolucional e totalmente conectada (densa).

Tabela 2 ś Arquitetura da AlexNet

Nome Tamanho Kernel Stride Tamanho Saída

input_data - - 224× 224× 3

block1_conv1 11× 11 4 54× 54× 96

max_pooling2d_1 3× 3 2 26× 26× 96

OWA-ca 5× 5 1

26× 26× 96 + Cf

or

26× 26× Cf

block2_conv1 5× 5 1 26× 26× 256

max_pooling2d_2 3× 3 2 12× 12× 256

block3_conv1 3× 3 1 12× 12× 384

block4_conv1 3× 3 1 12× 12× 384

block5_conv1 3× 3 1 12× 12× 256

pooling 3× 3 2 5× 5× 256

dense - - 4096

dense - - 4096

dense - - 10 or 100

A Tabela 2 apresenta a arquitetura do modelo AlexNet, utilizada neste trabalho.

A camada OWA-ca representa uma camada OWA-channel-aggregation, onde a saída

tem dimensões 26 × 26 × 96 + Cf se usada para adicionar mais Cf mapas de recursos,

ou 26 × 26 × Cf se usada para substituir os mapas de recursos de entrada. A saída de

rede tem dimensão 10 ou 100 para CIFAR10 ou CIFAR100 respectivamente. A camada

chamada de pooling apenas representa a camada que será substituída nos experimentos

pela camada OWA-pooling.
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5.2.3 NiN

O modelo Network in Network (NiN) (Lin et al. [2013]) é um modelo de RNC

simples e leve que geralmente funciona muito bem em conjuntos de dados de pequena

escala, como o CIFAR. Na NiN foram introduzidas duas novas ideias de design de RNCs.

Primeiro, demonstra que adicionar camadas totalmente conectas entre as camadas de

convolução é útil no treinamento da rede. A arquitetura da rede consiste em três blocos

de camadas onde cada possui uma camada de convolução, seguida por um par de camadas

totalmente conectadas (ou camadas convolucionais com tamanhos de őltro 1× 1) e uma

camada de pooling máximo. Nos dois primeiros blocos é inserida uma cada de dropout após

a camada de max pooling. Segundo, essa arquitetura utiliza um uma camada de average

pooling global no őnal do modelo como um regularizador. Este esquema de agrupamento

combina todas as ativações dentro de cada mapa de recursos (através do calculo da média),

obtendo uma pontuação de classiőcação única que é encaminhada para ultima camada

densa que realiza a classiőcação.

Tabela 3 ś Arquitetura da NiN

Nome Tamanho Kernel Stride Tamanho Saída

input_data - - 32× 32× 3

block1_conv1 5× 5 1 32× 32× 192

block1_conv2 1× 1 1 32× 32× 160

block1_conv3 1× 1 1 32× 32× 96

max_pooling2d_1 3× 3 2 16× 16× 96

block2_conv1 5× 5 1 16× 16× 192

OWA-ca 1× 1 1

16× 16× 192 + Cf

or

16× 16× Cf

block2_conv2 1× 1 1 16× 16× 192

block2_conv3 1× 1 1 16× 16× 192

max_pooling2d_1 3× 3 2 8× 8× 192

block3_conv1 5× 5 1 8× 8× 192

block3_conv2 1× 1 1 8× 8× 192

block3_conv3 1× 1 1 8× 8× 10

pooling 8× 8 1 1× 1× 10

dense - - 10

A Tabela 3 apresenta a arquitetura do modelo NiN, utilizada neste trabalho. A

camada OWA-ca representa uma camada OWA-channel-aggregation, onde a saída tem

dimensões 16 × 16 × 192 + Cf se usada para adicionar mais Cf mapas de recursos, ou
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16×16×Cf se usada para substituir os mapas de recursos de entrada. A saída de rede tem

dimensão 10 ou 100 para CIFAR10 ou CIFAR100 respectivamente. A camada chamada de

pooling apenas representa a camada que será substituída nos experimentos pela camada

OWA-pooling.

5.3 Detalhes de Implementação

Quanto ao custo computacional necessário para treinar um modelo de rede neural

convolucional, é comum encontrar trabalhos que realizam apenas uma execução do mesmo

modelo no mesmo conjunto de dados. Os conjuntos de dados CIFAR10 e CIFAR100 possuem

divisão de conjunto de treinamento e conjunto de teste, isso permite uma comparação

entre os modelos, porém o desempenho do modelo pode variar de acordo com os valores

iniciais dos pesos e a ordem de apresentação das imagens à CNN.

Ao substituir as camadas de pooling usuais pelas camadas de OWA-pooling,

observou-se um aumento signiőcativo no tempo de treinamento dos modelos, uma vez que

a operação de extração de patches se mostrou muito custosa computacionalmente. Em

decorrência disso, neste trabalho, foi realizada apenas uma execução para cada um dos

experimentos realizados, utilizando o método de avaliação hold-out. Esse método consiste

em separar uma parte dos dados para testar o modelo e outra parte para treiná-lo. Para

garantir uma comparação justa com o modelo de referência, őxou-se um número de semente

("seed") para gerar números pseudo-aleatórios, de modo que os mesmos pesos iniciais

do modelo, a mesma divisão em lotes e outros valores gerados aleatoriamente durante o

treinamento fossem utilizados.

Em todos os experimentos o modelo foi treinado do zero por 30 épocas (conforme

[Dominguez-Catena et al. [2020]], onde os modelos também foram treinado por 30 épocas),

com a taxa de aprendizado inicializada com o valor de 1 × 10−3, sendo reduzida pela

metade ao estabilizar por 3 épocas seguidas. O tamanho do lote foi deőnido como 32. O

otimizador escolhido foi o gradiente descendente estocástico, com momento igual a 0,9.

Os pesos das camadas convolução e das camadas densas foram inicializados usando a

distribuição uniforme de He (He et al. [2015]).

A linguagem Python foi utilizada em conjunto com o framework Keras 1 para o

desenvolvimento das camadas OWA-pooling e OWA-channel-aggregation e realização dos

testes. Os modelos foram treinados usando o Google Collaboratory 2. Devido a utilização

do Google Collaboratory não foi monitorado o tempo de treinamento dos modelos, pois a

disponibilidade das GPUs de maior desempenho é dinâmica.

Visando fomentar a colaboração e permitir que outros pesquisadores possam

1 https://keras.io/
2 colab.research.google.com
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reproduzir os experimentos e aprimorar o trabalho desenvolvido, os principais códigos

implementados neste projeto estão disponíveis em um repositório do Github. Para acessá-

los, basta acessar o seguinte link: https://github.com/Leonamrsm/Application_of_

OWA_Operator_on_CNNs.

5.4 Conőguração dos Experimentos

Dez diferentes conőgurações de experimentos foram realizados, em cada uma das 3

arquiteturas avalidadas (VGG13, AlexNet e Nin), que representam diferentes combinações

das camadas OWA-pooling e OWA-channel-aggregation. Foram deőnidas as seguintes

siglas para identiőcar cada um dos experimentos realizados:

• BS

• OWAPL

• OWACAC - HALF

• OWACAC - HALF - OWAPL

• OWACAC - SAME

• OWACAC - SAME - OWAPL

• OWACAR - HALF

• OWACAR - HALF - OWAPL

• OWACAR - SAME

• OWACAR - SAME - OWAPL

A sigla BS (Base Model) indica os experimentos realizados sem qualquer modiőcação nas

arquiteturas apresentadas nas tabelas da seção 5.2. Já a sigla OWAPL (OWA-Pooling

Layer) indica os experimentos que foram realizados substituindo a camada pooling em

destaque nas tabelas pela camada OWA-pooling. A sigla OWACAC indica que foi utilizada

a camada OWA-channel-aggregation para concatenar novos canais, com opções HALF

e SAME que indicam, respectivamente, que o número de canais őnais é metade ou igual ao

número de canais da camada anterior. A sigla OWACAR indica que foi utilizada a camada

OWA-channel-aggregation para substituir os canais de entrada, com opções HALF e

SAME que indicam, respectivamente, que o número de canais őnais é metade ou igual ao

número de canais da camada anterior.

5.5 Resultados dos Experimentos

Os resultados dos experimentos sobre as arquiteturas VGG13, AlexNet e NiN, se

encontram nas Tabelas 4, 5 e 6, respectivamente.

5.6 Análise de Resultados

A partir dos resultados obtidos nos experimentos observa-se que no geral os

melhores resultados foram obtidos na conőguração OWAPL, onde foi inserida uma camada
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Tabela 4 ś VGG13 - Acurácias nas bases de dados CIFAR10 e CIFAR100 em diferentes
conőgurações do modelo

Conőguração
CIFAR10

(% acc)

CIFAR100 - acurácia top 5

(% acc)

BS 88.37 80.26

OWAPL 89.13 81.51

OWACAC - HALF 88.31 79.29

OWACAC - HALF - OWAPL 88.83 80.01

OWACAC - SAME 88.33 79.14

OWACAC - SAME - OWAPL 88.53 80.61

OWACAR - HALF 87.30 74.15

OWACAR - HALF - OWAPL 87.43 74.40

OWACAR - SAME 86.89 75.62

OWACAR - SAME - OWAPL 86.52 75.77

Tabela 5 ś AlexNet - Acurácias nas bases de dados CIFAR10 e CIFAR100 em diferentes
conőgurações do modelo

Conőguração
CIFAR10

(% acc)

CIFAR100 - acurácia top 5

(% acc)

BS 87.31 81.06

OWAPL 87.92 82.34

OWACAC - HALF 85.74 79,92

OWACAC - HALF - OWAPL 86.83 81.34

OWACAC - SAME 87.27 79.26

OWACAC - SAME - OWAPL 87.88 80.83

OWACAR - HALF 84.50 78.10

OWACAR - HALF - OWAPL 85.14 80.76

OWACAR - SAME 84.32 77.56

OWACAR - SAME - OWAPL 84,52 79.86

OWA-pooling, para as bases de dados CIFAR10 e CIFAR100. A única exceção foram os

experimentos realizados sobre o modelo NiN sobre a base de dados CIFAR100, onde os

melhores resultados foram obtidos pelo modelo base, mas foram minimamente superiores

comparando com a conőguração OWAPL. Essa diferença talvez se deva ao fato de ter feito

a inserção da camada OWA-pooling no őnal da arquitetura para realizar a operação de

pooling global. Nas arquiteturas VGG13 e AlexNet o ponto onde foi feita a inserção da

camada OWA-pooling recebe entradas com maiores dimensões.

Era esperado que ao utilizar a camada OWA-pooling juntamente com a camada
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Tabela 6 ś NiN - Acurácias nas bases de dados CIFAR10 e CIFAR100 em diferentes
conőgurações do modelo

Conőguração
CIFAR10

(% acc)

CIFAR100 - top 5 ACC

(% acc)

BS 83.39 84.99

OWAPL 84.85 84.91

OWACAC - HALF 82.81 85.14

OWACAC - HALF - OWAPL 83.00 85.85

OWACAC - SAME 83.72 84.95

OWACAC - SAME - OWAPL 83.93 85.29

OWACAR - HALF 75.23 81.57

OWACAR - HALF - OWAPL 76.76 81.83

OWACAR - SAME 76.38 78.86

OWACAR - SAME - OWAPL 75.85 79.05

OWA channel-aggregation, melhores resultados seriam alcançados, pois a capacidade do

modelo foi aumentada, já que foi aumentado a quantidade de parâmetros treináveis. No

entanto, em alguns experimentos, a utilização dessas duas técnicas simultaneamente não

resultou em melhores resultados do que os obtidos pelo modelo base, o que não permite

aőrmar com precisão se a utilização das duas técnicas juntas é positiva.

Nos casos em que apenas foi utilizada apenas a camada OWA channel-aggregation

para concatenar novos mapas de recursos com os mapas de recursos de entrada, somente

alguns experimentos retornaram resultados ligeiramente superiores ao do modelo base. Esses

resultados são condizentes com o artigo que propos a camada OWA channel-aggregation

(Dominguez-Catena et al. [2020]), onde somente alguns experimentos foram só um pouco

superiores ao modelo base (menos de 1%).

Nos casos em que os mapas de recursos de entrada foram substituídos por mapas

de recursos gerados pela camada OWA channel-aggregation, observou-se que houve uma

perda signiőcativa de desempenho, indicando que uma grande quantidade de informações

signiőcativas codiőcadas nos mapas de recursos de dados de entrada são perdidos ao

agregá-los usando um operador OWA.

A inclusão da camada OWA-pooling foi altamente benéőca para aumentar a

capacidade de generalização dos modelos. Essa aőrmação foi comprovada em todos os

experimentos em que a camada foi utilizada, apresentando resultados superiores em

comparação aos experimentos que não contaram com sua utilização. Em outras palavras,

a camada OWA-pooling se mostrou eőcaz na melhoria da capacidade de generalização dos

modelos, resultando em uma melhor performance nos dados de teste.
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Por őm, devido ao fato de que a base de dados CIFAR-100 possuir 100 classes, em

comparação com apenas 10 na base de dados CIFAR-10, observa-se que é mais desaőador

para o modelo prever corretamente a classe correta. Isso se deve ao fato de que, apesar

da quantidade de dados ser a mesma em ambas as bases, a CIFAR-100 possui uma

complexidade adicional devido à quantidade maior de classes. Isso pode ser observado

nos resultados obtidos, onde o desempenho foi inferior em todos os experimentos na base

CIFAR-100 em comparação com o desempenho obtido na base CIFAR-10.

Deve-se notar que ao usar a camada OWA-pooling, o tempo de treinamento

aumenta de 10 a 20 vezes, quando comparado como modelo base. Como as GPUs fornecidas

pelo google Colaboratory possuem têm desempenho variável, os tempos de treinamento

não foram salvos.
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Capítulo 6

Conclusão

Em conclusão, este trabalho investigou a eőcácia da utilização conjunta e separada

das camadas OWA-pooling e OWA-channel-aggregation em diferentes modelos de redes

neurais convolucionais, como VGG13, AlexNet e NiN, nas bases de dados CIFAR-10

e CIFAR-100. Os resultados obtidos foram promissores e sugerem que a utilização de

operadores OWA para realizar agregações em redes neurais é uma abordagem que vale a

pena ser considerada em trabalhos futuros.

Os resultados obtidos mostraram que a utilização conjunta das duas camadas foi

positiva em alguns experimentos quando comparado com os modelos base, no entanto, os

melhores resultados foram obtidos utilizando somente a camada OWA-pooling. Entretanto,

o tempo de treinamento aumentou signiőcativamente ao utilizar a camada OWA-pooling. Ao

aumentar a capacidade dos modelos, utilizando as camadas OWA-pooling e OWA-channel-

aggregation, provocou um perda de acurácia sobre o conjunto de testes nos experimentos,

indicando que ocorreu sobreajuste ou que os modelos de maior capacidade não foram

treinados por tempo suőciente.

Apesar de não terem proporcionado resultados capazes de impulsionar signiőcativa-

mente o estado da arte, os experimentos realizados com a camada OWA-channel-aggregation

sugerem que ela pode ser uma abordagem valiosa para aumentar a quantidade de informa-

ções disponíveis para as redes neurais convolucionais, dependendo do modelo e da base de

dados utilizados.

Como propostas para trabalhos futuros, é sugerido realizar análises estatísticas

mais aprofundadas, repetindo os experimentos para obter maior certeza sobre a melhora

no desempenho. É importante considerar que, ao comparar modelos com diferentes capaci-

dades, treinar todos os modelos com a mesma quantidade de épocas pode não ser a melhor

abordagem, uma vez que modelos com diferentes capacidades podem ter tempos de con-

vergência distintos. Portanto, seria interessante treinar os modelos até que a performance

se estabilize. Ademais, é recomendado testar essa abordagem em redes mais complexas e

em diferentes bases de dados, para avaliar sua generalidade e robustez.
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Por őm, é importante destacar que a camada OWA-pooling foi implementada

utilizando a biblioteca Tensorŕow. No entanto, veriőcou-se que a operação de extração de

patches é bastante custosa. Como outra proposta de trabalho futuro, sugere-se o desenvol-

vimento da operação OWA-pooling em C++, como sugerido pela própria documentação

da biblioteca Tensorŕow, para criação de uma operação personalizada. Isso permitiria um

ganho signiőcativo de performance, possibilitando uma análise estatística aprofundada

dos experimentos.
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