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Resumo — Este estudo investigou o desempenho de redes neurais convolucionais na
classificacdo de imagens para categorizar uma base de dados em duas classes: gato e cachorro.
Com diversas abordagens computacionais disponiveis para a comunidade, optou-se por treinar
trés modelos — MobileNet, ResNet e EfficientNet — utilizando essa base de imagens. Os
modelos foram entdo submetidos a uma avaliagdo de desempenho final, comparando as
probabilidades e os gradientes sobrepostos as imagens, a fim de determinar qual modelo se
mostrou mais eficiente. Este artigo aborda conceitos de visdo computacional e ilustra como
diferentes modelos de redes neurais convolucionais processam os dados, oferecendo um guia
para novos estudantes interessados na area de ciéncia de dados. Facilitando a compreenséo
dos principais objetivos e contribuicdes desta investigacéo cientifica. E se encerra com uma
concluséo e endereca futuros trabalhos.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Classifica¢cdo, Convolucéo, Desempenho.

Abstract — This study investigated the performance of image classification to categorize the
database into cats or dogs by training convolutional neural networks since several
computational approaches are implemented for use by the community. In this way, three
models were chosen, MobileNet, ResNet, and EfficientNet, to be trained from the image
database to undergo a final performance evaluation between the probabilities and gradient
superimposed on the image to determine which model was the most efficient. In this way, this
article presents concepts with computer vision. It illustrates how different models of
convolution-based neural networks act on data, showing a path to new students in the data
community. It ends with a conclusion and addresses future works.
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I. INTRODUCAO

E evidente que a inteligéncia artificial esta cada vez mais presente no cotidiano
das pessoas e das empresas em geral, principalmente por meio de chatbots (DUTT;
SASUBILLI; YERRAPATI; 2020). Entretanto, o uso de modelos de I.A. ndo esta
limitado somente a este tipo de aplica¢éo (SICILIANO; KHATIB, 2008).

A inteligéncia artificial, em especial sistemas computacionais inteligentes podem
ser classificados em quatro grandes areas: Aprendizado de Maquina (HAYKIN, 2009),
Logica Fuzzy (PASSINO; YOURKOVICH, 1997), sistemas evolutivos e agentes
inteligentes, como por exemplo robdtica em grupo (MENDONCA, et al, 2019).

Dentre as varias areas presentes na propria area de dados, uma que deve ser
destacada é a visdo computacional. Processar e analisar imagens a ponto de realizar
classificagfes ou mesmo identificar elementos faz deste campo um dos mais estudados e
requisitados atualmente. Como exemplo de aplicacdes na area de visdo computacional
pode-se citar analise de imagens de satélite e/ou drones sobre planta¢fes agricolas ou
mesmo identificar se lotes de gréos estdo conforme os padrdes de qualidade. Ademais,
areas como a medicina também tem se beneficiado com o uso de visdo computacional.
De acordo com Silva, I. R. R. et al (2018), foi proposta a utilizacdo de redes neurais
convolucionais (do inglés, convolutional neural networks, CNN) para a classificacao e
diagndstico da doenca de Alzheimer, visto que essas redes possuem uma significativa
capacidade de aprendizagem em bases de imagens utilizadas para aprendizado.

Como processar imagens tende a ser algo custoso, este processo tende a tornar um
gargalo para modelos treinados utilizando figuras, dependendo do tamanho, resolucao,
qualidade e quantidade, visto que quanto melhor a resolucéo e quantidade de imagens,
mais poder de processamento é necessario. Para isso, uma alternativa utilizada atualmente
sdo as Unidades de Processamento Grafico, também chamadas de GPUs, no qual
pesquisadores que ja utilizaram esse tipo de hardware conseguiram otimizar o
desempenho de seus projetos em até 300 vezes HWU (WEN-MEI W., 2011). Ressalta-se
que o tempo é um recurso mais significativo. Posto isso, propor e desenvolver modelos
capazes de serem treinados em tempo habil e apresentarem uma taxa de aprendizado
satisfatoria motiva o surgimento de novos métodos estatisticos e computacionais cada vez
mais robustos. Outro ponto a ser considerado s&o os dados em si, seja de imagens ou néo,
pois dados de baixa qualidade acarretardo treinos de modelos com baixa qualidade,
resultando em analises e previsfes imprecisas e incorretas. Portanto, vale ressaltar que
um resultado de qualidade depende de maneira significativa de dados de qualidade como
alimentador do modelo.

As CNNs conseguem, a partir de uma imagem de entrada, atribuir um peso ou
importancia e diferenciar uma figura de outras. Como os pixels de uma imagem séo
representados nas células de uma matriz e cada canal de cor possui a sua matriz, como
mostra a Figura 1, deve-se considerar que 0 processamento pode se tornar custoso
utilizando métodos convencionais. Para melhorar esse gargalo, uma rede neural
convolucional pode aplicar filtros e transformagdes sobre uma imagem a ponto de reduzir
e capturar aspectos para realizar uma boa classificacdo em tempo hébil.
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Figura 1 —Representagdo na forma matricial da Estrutura de uma imagem. .
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Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY, 2024.

Internamente uma rede neural convolucional possui algumas camadas principais,
como apresentado na Figura 2. A primeira a ser destacada € a de entrada, cuja funcao é
fornecer os dados para a rede com o formato desejado. Em seguida tem-se a camada
convolucional, no qual é incumbida de extrair caracteristicas das imagens, bem como
detectar os padrbes presentes nelas. Apo6s a convolugdo, é necessaria uma camada que
aplique uma funcéo de ativagdo, como a Rectified Linear Activation ou RelLU, por
exemplo, a fim de reduzir a ndo linearidade para que assim a rede possa aprender mais
relacbes presentes nos dados. A proxima camada, chamada de pooling, visa reduzir a
dimensionalidade das caracteristicas obtidas nas camadas anteriores a fim de otimizar o
desempenho e tempo de execugdo da rede de maneira geral. A pendltima camada a ser
abordada € a densa. Esta por sua vez tem 0s seus neurdnios conectados a todos os outros,
chamada de camada totalmente conectada. Nela os dados recebidos da camada de pooling
sdo transformados para poderem ser classificados adequadamente. E, por fim, a Gltima
camada corresponde a saida do modelo.

Figura 2 — Estrutura das camadas de uma CNN para classifica¢do de veiculos.
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Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY, 2024.

Em funcdo disso, o objetivo deste artigo € apresentar uma anéalise de trés modelos
de redes neurais baseadas em convolucdo, de modo a estudar o seu funcionamento e
desempenho em classificar imagens de animais, mais especificamente gatos e cachorros.
Para isso, sdo investigados os modelos MobileNet, EfficientNet e ResNet. Apos a
implementacdo e testes, s&o mostrados os resultados dos modelos treinados com as
probabilidades e imagens a fim de chegar a uma conclusdo comparativa. Dessa forma, o
artigo esta estruturado da seguinte forma: Na Secdo Il é apresentada a metodologia
aplicada. Na Secdo Il é mostrada a solucdo aplicada para o problema em questéo,
analisando os dados e modelos escolhidos em termos de métricas e aspectos graficos
visuais. E, por fim, na Secdo IV as conclusdes do projeto sdo expressas.

Il. METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo classificar as imagens da base de dados Oxford-
T Pet (PARKHI, et al, 2012), sob a licenca Creative Commons Attribution-ShareAlike
4.0 International, em gato ou cachorro, avaliando o desempenho de cada modelo em
relacdo ao treino, validacdo e teste. Na Figura 3 é apresentado como sdo definidas as
amostras para cada tipo. Como a base de dados possui gatos e cachorros de racas
diferentes, esta classificacdo em especifico ndo sera feita, mas pode ser realizada como
uma continuagdo deste trabalho, integrando mais modelos para realizar sub-
classificagdes.

Figura 3 — Amostra da base de dados.

SODEBRAS, v.20—n. 223—janeiro/abril-2025. ISSN 1809-3957



bl

Maine Coon

Samyod
Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY, 2024.

Outro ponto a ser destacado é o fato de um modelo de classificacdo de imagens
necessitar ndo so6 de figuras, mas de dados que definam cada imagem, como o seu
caminho no diretdrio da maquina (path), o seu nome e a qual classe pertence. Esses dados
podem estar presentes com a base de imagens, como um arquivo de tabela ou podem ser
gerados em tempo de execucdo. Neste caso, essas informacgdes foram extraidas a partir
do nome do arquivo de cada imagem presente na base de dados.

Dessa forma, uma base de dados precisou ser gerada para descrever o que cada
imagem representa, bem como o seu caminho (path), nome de raca e espécie, no qual
representa a classe da imagem. Para extrair tais dados foi utilizado o nome dos arquivos,
seguindo o seguinte padrdo: nome_da_raca_id.jpg, e nisso percebeu-se que racgas de gato
comegavam com a letra maiuscula e assim foram definidas a qual classe cada imagem
pertencia. O nome da raca foi extraido do nome dos arquivos utilizando método de
separagéo por caracteres (split).

A partir dos dados extraidos e representados juntos como uma tabela, foi
necessario analisar como estava a sua distribuicdo em relacdo ao numero de ragas e 0
numero de classes (espécie). Para isso, foram analisadas a quantidade de racas de cada
espécie, a quantidade de imagens de cada espécie e a quantidade de imagens de cada raca
das duas espécies, ou seja, a distribuicdo de frequéncia das racas de gato e cachorro.

Dessa forma, para um total de 7390 imagens, na classe gato ha 12 racas com 2400
imagens no total e com 200 imagens para cada raca. Para a classe cachorro ha 25 racas,
com 4990 imagens no total e com uma média de 200 imagens por raga. Como ha mais
dados de cachorro do que gato, uma simples diviséo dos dados baseado em porcentagem
tende a ndo proporcionar resultados efetivos, uma vez que algum tipo de viés para a classe
dominante em quantidade pode ocorrer. Com a finalidade de evitar desbalanceamento dos
dados, a proporcionalidade em relacéo a raga foi levada em consideragdo. Para isso, as
bases de treino, teste e validagdo possuem em média a mesma quantidade de imagens em
relacdo as racas de gato e cachorro, fazendo com que o fato da quantidade de racas nao
seja um fator relevante.

A partir dos dados devidamente separados, necessitou-se escolher modelos para
realizar o treino e a classificacdo das imagens. Os modelos escolhidos para serem
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comparados nesta tarefa foram: ResNet50, EfficientNetB3 e MobileNetV2. Todas séo
construcdes feitas a partir de redes neurais convolucionais, ou seja, sdo semelhantes, mas
diferem em sua arquitetura e finalidade, mas também séo eficientes em dados em grade.

O primeiro modelo a ser apresentado é ResNet50, no qual foi proposto por He et
al. (2016). Possui como ideia central o conceito de conexdes residuais, ou seja, ligacoes
que saltam entre uma ou mais camadas, uma vez que a rede tenta aprender a diferenca
entre a camada de entrada e saida em vez de fazer esse mapeamento diretamente em cada
camada. Isso ajuda a reduzir o problema de desempenho, uma vez que redes profundas
possuem muitas camadas e acarretam diminuicdo do gradiente no treinamento.
Arquiteturalmente, estas conexdes sdo feitas pelos blocos residuais, 0s quais sdo
estruturas compostas por duas ou mais camadas convolucionais, como apresentado na
Figura 4.

Figura 4 — Representacdo de um bloco residual.
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Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY, 2024.

O modelo EfficientNetB3 foi proposto por Tan e Le (2019) e consiste em utilizar
um conceito chamado escalonamento composto. Essa abordagem tem como ideia central
ajustar simultaneamente a profundidade, largura e resolucéo da rede, causando uma maior
adaptabilidade para diferentes tamanhos de entrada. Este modelo é da familia
EfficientNet, que consiste em modelos que prezam manter um equilibrio entre acuracia,
tempo de treinamento e resolugédo, ou seja, podem apresentar resultados melhores em
tempo de treinamento habil. A fim de evitar o sobre-treinamento (overfitting), 0 modelo
utiliza camadas de Batch Normalization, que consiste na normalizacdo das ativagdes das
camadas da rede, acelerando o processo de treino, e Dropout. A nomenclatura B3 indica
0 tamanho do modelo, ou seja, modelos maiores possuem mais pardmetros, por
consequéncia possuem um desempenho melhor e podem ser Uteis em tarefas mais
complexas, mas sdo computacionalmente mais complexos e exigem mais recursos
computacionais.

E, por fim, o modelo MobileNetV2 foi proposto por Sandler et al. (2018). Este
modelo tem como finalidade a aplicacdo em ambientes com recursos limitados, como
smartphones ou mesmo dispositivos embarcados, uma vez que visa ser eficiente em
termos de custo computacional e memaria, bem como sendo uma rede neural menor e
com menos parametros. Como o foco é eficiéncia, este modelo utiliza um conceito
chamado Convolugdo Separdvel. Outra estrutura utilizada em sua arquitetura sdo os
blocos residuais que, assim como os modelos da familia ResNet, facilitam o uso de mais
camadas e assim aprofundando a rede na totalidade. Uma implementacéo de otimizagao
deste modelo € a técnica Bottleneck, no qual reduz a quantidade de calculos em algumas
camadas da rede, minimizando a dimensionalidade dos dados conforme a rede for se
aprofundando.
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I1l. RESULTADOS

O treinamento dos modelos escolhidos tende a ser custoso computacionalmente,
visto que utilizam dados de imagem. Dessa forma, sdo necessarias técnicas para otimizar
0 processo de treinamento, como por exemplo o Transfer-learning, na qual aproveita o
conhecimento adquirido por um modelo j& treinado e, no caso deste projeto, a ImageNet,
fazendo com que os pesos e conexdes aprendidos durante o treino sejam aproveitados
pelos modelos escolhidos. Outro ponto a ser destacado é como as redes foram definidas
apos a instanciacdo dos modelos, pois ao invés de adicionar as camadas utilizando
Sequential, utilizou-se a técnica Functional. Essa escolha foi necessaria para se ter mais
controle sobre qual informacao esta sendo passada entre as camadas, bem como poder ter
acesso direto a cada uma das camadas de maneira direta.

A partir dos dados trabalhados e do modelo escolhido, ficaram definidas as
constantes para a aplicacdo dos modelos, portanto, para o tamanho padrdo da imagem foi
escolhido o valor 300, para o tamanho do lote (batch) foi escolhido o valor 8 e para o
numero de épocas o valor 10.

A partir destes conceitos estabelecidos, as Tabelas 1 e 2 mostram quais foram os
hiperparametros escolhidos para a criagdo do ImageDataGenerator para os dados de
treino. Essa estrutura do framework TensorFlow tem como finalidade preparar dados de
imagem para modelos convolucionais, fornecendo atributos e métodos Uteis para estes
casos, como transformacg@es nas imagens, separacao por batch ou mesmo o tipo de classe
a ser predita. Como apresentado na Tabela 1, ha um hiperparametro a ser destacado:
preprocessing_function. Essa funcdo prepara os dados conforme o modelo atual, dessa
forma, cada um dos 3 modelos possui 0 seu preprocessing_function correspondente.
Outro ponto a ser destacado sobre esta tabela é o fato de adicionar augmentation sobre a
base de treino. Essa técnica consiste em ampliar a quantidade de dados tendo como base
informacdes ja existentes, aplicando filtros e transformacfes sobre elas, para assim
aumentar a variabilidade dos dados de treino em relacdo aos outros.

Tabela 1 — Hiperparametros para o ImageDataGenerator de treino.

Hiperparametro Valor
rotation_range 90
width_shift_range 0.2
height_shift_range 0.2
shear_range 0.2
Zzoom_range 0.2

horizontal _flip True

fill_mode “nearest”
preprocessing_function | <depende do modelo>

Vale ressaltar que as tabelas correspondentes de teste e validacdo para a Tabela 1
possuem apenas o0 parametro preprocessing_function e, por isso, ndo foram apresentadas.
Na Tabela 2 vale para as 3 bases de dados, uma vez que utilizam os mesmos
hiperparametros.

Tabela 2 — Hiperpardmetros para flow_from_dataframe.

Hiperpardmetro Valor
dataframe train, test or valid
x_col ‘image path’
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y col ‘specie’

target size (300, 300)
batch size 8
class_mode ‘categorical’

Na Tabela 3 sdo apresentados os hiper parametros correspondentes a instanciacéo
de um modelo. Neste caso dois séo destacados: weights e model.trainable. O primeiro
consiste em utilizar os pesos da ImageNet, ou seja, utilizar os pesos de uma rede pre-
treinada com uma densa base de dados para de otimizar o treino do modelo atual. Ja para
model.trainable, como neste projeto esta sendo utilizado o conceito de Transfer-learning,
definir este parametro como False indica que os pesos do modelo ndo serdo atualizados
durante o treino, uma vez que os pesos da ImageNet foram escolhidos.

Tabela 3 — Definicdo do modelo.

Hiperparametro Valor
weights ‘imagenet’
include_top False
input_tensor Input (shape = (300, 300, 3))
model.trainable False

Por outro lado, na Tabela 4 estdo definidos os callbacks utilizados durante os
treinos. Um callback é uma funcdo que pode ser executada em alguns pontos durante o
treinamento de um modelo, como fim de uma época de treinamento, monitoramento de
métrica ou mesmo visualizacdo de camadas intermediarias. No caso deste projeto foram
escolhidos dois: EarlyStopping e ReduceLRONPlateau. O primeiro consiste em evitar o
sobre ajuste, ou seja, 0 modelo se ajusta demais aos dados de treinamento e acaba
perdendo a sua capacidade de generalizacdo, resultando em classificacdes imprecisas.
Outro ponto sobre este callback é a restauracdo do melhor modelo, ou seja, quando o
treinamento € interrompido. Neste caso € restaurado 0 modelo no ponto em que a métrica
monitorada se apresentou melhor, evitando treino e gasto computacional desnecessario.
ReduceLROnPlateau ¢ utilizado para reduzir a taxa de aprendizagem do modelo quando
a métrica monitorada para de melhorar, ou seja, chegou a um ponto maximo (Plateau).
Neste caso, este callback ajusta a taxa de aprendizagem durante o treino no momento de
estagnacado para que a precisdo e generalizacdo do modelo ndo sejam prejudicadas.

Tabela 4 — Definicao dos callbacks.

Hiperparametro
EarlyStopping(patience = 4, min_delta = 0.01)
ReduceLROnPlateau(monitor = ‘val _acc’, factor = 0.2, patience = 4)

Na Tabela 5 sdo apresentados os hiperpardmetros utilizados para a compilagéo do
modelo antes do inicio do treinamento. Destacam-se dois deles: loss e metrics. O
primeiro, loss, refere-se a funcdo de perda, utilizada pelo otimizador para avaliar o quéo
bem o modelo esta performando durante o treinamento. Para este projeto, foi escolhida a
funcéo categorical cross-entropy, comumente empregada em problemas de classificagéo
onde os dados sdo rotulados de forma categdrica e cada amostra pertence a apenas uma
classe, como "gato" (Cat) ou "cachorro” (Dog).
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O segundo hiperparametro, metrics, corresponde as meétricas utilizadas para
monitorar o desempenho do modelo durante o processo de treinamento. Neste projeto, a
métrica selecionada foi a acuracia (acc), que representa a proporc¢do de classificacdes
corretas realizadas pelo modelo em relacéo ao total de predigdes.

Tabela 5 — Hiper parametros de compilacao.

Hiperparametro Valor
loss “categorical crossentropy”
optimizer “adam”
metrics [“acc”

3.1 — Analises dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados e analisados os resultados dos trés modelos -
ResNet, EfficientNet e MobileNet - incluindo imagens, acurécia geral e a probabilidade
resultantes de cada classificacdo de imagem. Para cada modelo testado, estdo disponiveis
o gréfico de desempenho do treinamento e as imagens classificadas, exibidas utilizando
0 GRAD-CAM (ALAM, M. U.; BALDVINSSON, J. R.; WANG, Y., 2022), juntamente
com as probabilidades de a imagem pertencer a classe "gato" ou "cachorro”. As imagens
originais e as saidas divididas por argmax e argmin encontram-se no repositorio do
projeto, acessivel em (YU, J.; CAO, J.; HE, R., 2022). E importante mencionar que 0
repositorio contém um Dockerfile para a criacdo do ambiente virtual a partir do arquivo
requirements.txt, além de um arquivo README.md para auxilio. Um ultimo detalhe
sobre a pasta do projeto € que as figuras escolhidas para testar e avaliar o gradiente sdo
de uso livre, ou seja, ndo possuem direitos autorais.

Abordando mais especificamente o conceito do GRAD-CAM, este consiste em
verificar como as camadas de convolucdo sdo ativadas, permitindo avaliar visualmente
se 0 modelo aprendeu as caracteristicas corretas. Em outras palavras, a ideia é extrair um
mapa de ativacdo das features na ultima camada de convolucdo. Por esse motivo, foi
necessario utilizar a técnica Functional para as camadas dos modelos neste projeto, a fim
de identificar onde na imagem os modelos aprenderam as caracteristicas. Para efeito
visual, 0 mapa de ativacao €é representado por um mapa de calor (heatmap) e sobreposto
a imagem de teste, destacando as caracteristicas consideradas para a classificacdo pelos
modelos. Essa abordagem também pode ser Util para evidenciar falsas taxas de acerto, ja
que as imagens podem conter marcas d'agua e elementos que podem dificultar o trabalho
de classificacéo.

Em relacdo aos modelos, o primeiro a ser analisado € ResNet50, no qual foi
possivel obter a segunda maior acurécia para a base de teste com o valor de 0.9969. De
uma maneira geral, os resultados se mostraram promissores. A Figura 5 mostra a relacdo
entre acuracia e taxa de aprendizagem para as bases de treino e valida¢do no qual, para
este caso, a acuracia do treinamento se mostrou inferior. Algumas possibilidades para este
caso é o fato de utilizar a camada de Dropout, uma vez que sendo ativada somente na
etapa de treino, pode causar este fendmeno. Outro ponto para este caso é o fato que a base
de treino ser superior em numero de dados, ou seja, a sua representatividade perante 0s
dados € maior.
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Figura 5 — Acurdcia e taxa de aprendizado para ResNet50 em relacéo a treino e

validacdo.
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Fonte: O prdprio autor, 2024.

Na Figura 6, representando um cachorro, a classe predita foi Dog com
probabilidade de 99.9995% e ser da classe Cat com 0.0005%, correspondendo
corretamente a classe da imagem. O fato de haver uma bola na boca do cachorro néo foi
um impedimento para a correta classificacéo.

Figura 6 — Saida do modelo ResNet50 para imagem com cachorro.

* Fonte: O préprio autor, 2024.
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Para a Figura 7, representando dois cachorros, a classe predita foi Dog com
probabilidade de 99.9999% e ser da classe Cat com 0.0001%, correspondendo
corretamente a classe da imagem. Um destaque para o gradiente, mostrado por meio do
heatmap sobre a figura, € o fato de estar destacado sobre o cachorro a direita. Neste caso,
uma possibilidade é o fato deste cachorro ocupar um tamanho relativamente maior em
relacdo ao outro na imagem.

Figura 7 — Saida do modelo ResNet50 para imagem com dois cachorros.

Fonte: O préprio autor, 02.

A Figura 8, representando um gato, a classe predita foi Cat com probabilidade de
100% e probabilidade de ser da classe Dog de 4.0676e07%, ou seja, muito proximo de
0%, correspondendo corretamente a classe da imagem. Vale destacar que o gradiente
mostrado na figura se mostrou em cores mais intensas principalmente sobre o corpo do
gato, mostrando o porqué a probabilidade ter sido maxima.

Figura 8 — Saida do modelo ResNet50 para imagem com gato.

Fonte: (5 bréprio autor, 2024.
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Por outro lado, na Figura 9 representando dois gatos, a classe predita foi Cat com
probabilidade de 100% e probabilidade de ser da classe Dog de 3.5885e-06%, ou seja,
muito préximo de 0%, correspondendo corretamente a classe da imagem. Neste caso, 0
gradiente mostrado pelo heatmap n&o foi muito intenso, provavelmente por haver dois
gatos.

Figura 9 — Saida do modelo ResNet50 para imagem com dois gatos.

WA

AV TS

Fonte: O prdprio autor, 2024.

Complementarmente, na Figura 10 € apresentado o processamento de uma
imagem de gato juntamente com cachorro. A classe predita foi Cat com probabilidade de
99.9529% e probabilidade de ser da classe Dog de 0.0470%. Para este modelo, néo houve
indecisdo para este caso, como mostra o gradiente sobre a imagem, no qual foi intenso
sobre o gato e ignorou o cachorro. Isso indica um ponto de melhoria para este modelo,
uma vez que a ResNet se ajustou mais para a classe gato, diferentemente da EfficientNet
e MobileNet, como sé&o mostrados nos testes seguintes.

Figura 10 — Saida do modelo ResNet50 para imagem com um gato e um cachorro.

Fonte: O proprio autor, 2024.
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Em relacdo aos testes com 0 modelo EfficientNetB3, obteve-se 0s resultados mais
promissores neste trabalho. Na Figura 11 é apresentada uma avaliagdo para treinamento
e validacdo, no qual a acuracia se mostrou superior aos testes com 0s outros modelos.
Especificamente, os comportamentos contrastantes nos graficos da esquerda e direita
podem representar diferentes métricas de desempenho ou saidas experimentais sob
condicOes variadas. O grafico a esquerda ilustra uma resposta controlada com uma
variavel se estabilizando ap6s mudancas iniciais, enquanto o grafico a direita sugere uma
variavel que decresce, indicando uma perda de sinal ou diminuicdo de eficacia. A
estabilidade da linha laranja em ambos os graficos indica uma medida de linha de base
ou controle, fornecendo um ponto de comparagéo.

Figura 11 — Acurdcia e taxa de aprendizado para EfficientNetB3 em relacéo a treino e

validacdo.
Training and Validation accuracy Training and Validation Loss
1.00 —
—— Training Loss
Validation Loss
0.30 -
0.99 A
0.25 -
0.98 - 020 1
0.15 -
0.97 +
0.10 -
0.96 - 0.05 1
—— Training accuracy
Validation accuracy 0.00 -

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Fonte: O prdprio autor, 2024.

Na Figura 12, representando um cachorro, é evidente que a classe predita foi Dog
com probabilidade de 100%, correspondendo corretamente a classificacdo desejada. 1sso
mostra que o fato de o cachorro ter uma bola na boca ndo foi um impedimento para a sua
classificacéo correta.
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Figura 12 — Saida do modelo EfficientNetB3 para imagem com cachorro.

Fonte: O prdprio autor, 2024.

Em outro teste apresentado na Figura 13, representando dois cachorros, a classe
predita foi Dog com probabilidade de ser da classe Cat de 0.0010% e probabilidade de
ser da classe cachorro de 99.9989%, correspondendo corretamente a classe desejada.
Como mostra 0 heatmap sobre a imagem, o gradiente foi marcado no cachorro a esquerda,
levando a entender pelo motivo da variabilidade das imagens.

Figura 13 — Saida do modelo EfficientNetB3 para imagem com dois cachorros.

Fonte: O prdprio autor, 2024.

Na Figura 14, na qual é representa um gato, a classe predita foi Cat com
probabilidade de 99.9531% e probabilidade de ser da classe Dog de 0.0469%,
correspondendo corretamente a classe da imagem. Analisando o gradiente marcado pelo
heatmap, nota-se que neste modelo o aprendizado em relacdo a gatos foi bem assertivo,
Visto que as cores se mostraram mais intensas.
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Figura 14 — Saida do modelo EfficientNetB3 para imagem com gato.

Fonte: O proprio autor, 2024,

A Figura 15, representando dois gatos, a classe predita foi Cat com probabilidade
de 99.9987% e probabilidade de ser da classe Dog de 0.0013%, correspondendo
corretamente a classe da imagem. Aqui o gradiente apresentou cores mais intensas, com
destague aos rostos dos gatos.

Figura 15 — Saida do modelo EfficientNetB3 para imagem com dois gatos.

Fonte: O prdprio autor, 2024.

SODEBRAS, v.20-n. 223—janeiro/abril-2025. ISSN 1809-3957



Analisando a Figura 16, em gue sdo apresentados um gato e um cachorro, a classe
predita foi Dog com probabilidade de 69.8008% e probabilidade de ser classe Cat de
30.1992%.

Figura 16 — Saida do modelo EfficientNetB3 para imagem com um gato e um cachorro.

Fonte: O prdprio autor, 2024.

E, por fim, o altimo modelo avaliado foi MobileNetV2, no qual se obteve a menor
acuracia para a base de teste dentre os 3 modelos testados. Contudo, o modelo se mostrou
robusto e assertivo, visto que a premissa € a de ser uma rede reduzida para ser executada
em dispositivos mdveis ou mesmo sistemas embarcados.

Na Figura 17 € apresentada a relacéo de acuracia e taxa de aprendizagem. Embora
se tenha obtido uma queda abrupta na taxa de aprendizado para a base de validacéo, o
modelo ao final apresentou acurécias para as duas bases muito préximas. De modo
especifico, analisando os gréficos apresentados & possivel constatar a evolucdo da
acurécia e perda (loss) durante o treinamento e validagdo. O gréafico a esquerda exibe a
acurécia de treinamento e validacdo ao longo das épocas, enquanto o gréfico a direita
representa a perda para ambos 0s conjuntos de dados. No grafico de acuracia, observa-se
que a acuréacia de treinamento aumenta consistentemente, enquanto a acuracia de
validacdo exibe uma variacdo maior nas primeiras épocas, possivelmente indicando uma
instabilidade inicial do modelo. Contudo, a partir de uma certa época, a acuracia de
validacdo estabiliza e acompanha a acuracia de treinamento, o que sugere que o modelo
estd aprendendo a generalizar melhor.
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Figura 17 — Acurdcia e taxa de aprendizado para MobileNetV2 em relacdo a treino e validacao.
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Fonte: O prdprio autor, 2024.

A Figura 18, representando um cachorro, a classe predita foi Dog com
probabilidade de 99.8534% e de ser da classe Cat de 0.1466%, correspondendo
corretamente a classe da imagem. Assim como os modelos anteriores, o fato de ter uma
bola na boca do cachorro néo interferiu na correta classificagéo.

Figura 18 — Saida do modelo MobileNetV2 para imagem com cachorro.

-
Fonte: O proprio autor, 2024.
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A Figura 19, representando dois cachorros, a classe predita foi Dog com
probabilidade de 99.9976% e classe Cat de 0.0024%, correspondendo corretamente a
classe da imagem. Um ponto a ser considerado aqui € o fato do gradiente mostrado pelo
heatmap estar com cores mais intensas em ambos 0s cachorros.

Figura 19 — Saida do modelo MobileNetV2 para imagem com dois cachorros.

Fonte: O prdprio autor, 2024.

A Figura 20, representando um gato, a classe predita foi Cat com probabilidade
de 99.9984% e probabilidade de ser da classe Dog de 0.0016%, correspondendo
corretamente a classificacdo desejada.

Figura 20 — Saida do modelo MobileNetV2 para imagem com gato.

Fonte: O préprio autor, 2024.
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Na Figura 21, que € representada por dois gatos, a classe predita foi Cat com
probabilidade de 99.9999% e probabilidade de ser da classe Dog de 2.3567e-05%, ou
seja, muito proximo de 0%, estando de acordo com a resposta desejada. Neste caso,
mesmo que o gradiente na imagem tenha focado o gato de cores mais claras, a
probabilidade de ser da classe cachorro foi extremamente baixa, mostrando que o
MobileNet se ajustou a classe Cat.

Figura 21 — Saida do modelo MobileNetV2 para imagem com dois gatos.

Fonte: O préprio autor, 2024.

E, por fim, a Figura 22 representa a imagem de gato e cachorro, no qual a classe
predita foi Cat com probabilidade de 60.5787% e probabilidade de ser da classe Dog de
39.4213%. Este caso mostra que, apesar de ter escolhido a classe gato, a diferenca entre
as probabilidades foi a menor comparando os 3 modelos testados, induzindo a concluir
que o MobileNet conseguiu identificar as duas classes nesta figura.

Figura 22 — Saida do modelo MobileNetV2 para imagem com um gato e um cachorro.

Fonte: O prdprio autor, 2024.
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IV. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi comparar diferentes modelos convolucionais na
tarefa de classificar imagens como sendo de gatos ou cées. Escolher o melhor modelo ou
as configuracGes de camadas mais adequadas para cada caso apresenta desafios, pois
envolve considerar o problema especifico a ser resolvido, a qualidade dos dados de
entrada, o poder computacional disponivel e a analise dos resultados obtidos.

Os modelos testados apresentaram resultados promissores com um substancial
taxa de acerto nos testes realizados, indicando o potencial dessas arquiteturas para a
classificacdo de padrées com imagens. A técnica GRAD-CAM também possibilitou uma
analise visual direta da eficacia do modelo em relagéo as probabilidades geradas.

Em estudos futuros dessa investigagéo cientifica pretende-se incorporar variagdes
nos modelos testados, explorar 0 uso de camadas de Dropout, testar variacbes nas
camadas de MaxPooling, ajustar hiperparametros, utilizar diferentes call-backs, variar
numero de épocas e o tamanho do lote. Outra possivel melhoria envolve a base de dados,
visando uma maior uniformidade dos padrdes e caracteristicas para otimizar a
performance dos modelos.
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