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RESUMO

Redes neurais artificiais tém se tornado essenciais em diversas areas devido a sua capaci-
dade de resolver problemas complexos. A analise de diferentes arquiteturas é importante
para otimizar o desempenho dos modelos em tarefas especificas. Este Trabalho de Conclu-
sao de Curso explora a aplicagdo de redes neurais artificiais, com foco nas arquiteturas de
neurodnios totalmente conectadas e convolucionais, em problemas de visao computacional.
O objetivo principal é comparar a performance de diferentes arquiteturas utilizando o
dataset Fashion MNIST, composto por imagens de artigos de moda. Foram implementados
e treinados modelos de redes sequenciais e convolucionais com técnicas de regularizacao,
como Batch Normalization e Dropout, para analisar o impacto dessas abordagens no
desempenho da classificacao de imagens. Os resultados indicam que redes convolucionais
superam as redes sequenciais em termos de acuracia e capacidade de generalizacao, espe-
cialmente quando combinadas com técnicas de normalizacao e regularizacao. Conclui-se
que a arquitetura convolucional, embora mais complexa, oferece melhores resultados em
tarefas de vis@o computacional.

Palavras-chave: Redes Neurais, Visao Computacional, Batch Normalization, Dropout,
Fashion MNIST



ABSTRACT

Artificial neural networks have become essential in various fields due to their ability to
solve complex problems. Analyzing different architectures is important to optimize model
performance in specific tasks. This undergraduate thesis explores the application of artifi-
cial neural networks, focusing on fully connected and convolutional neuron architectures,
in computer vision problems. The main objective is to compare the performance of these
architectures using the Fashion MNIST dataset, composed of images of fashion articles.
Sequential and convolutional network models were implemented and trained with regula-
rization techniques such as Batch Normalization and Dropout to analyze the impact of
these approaches on image classification performance. The results indicate that convolu-
tional networks outperform sequential networks in terms of accuracy and generalization
capacity, especially when combined with normalization and regularization techniques. It
is concluded that the convolutional architecture, although more complex, offers better
results in computer vision tasks.

Keywords: Neural Networks, Computer Vision, Batch Normalization, Dropout, Fashion
MNIST



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Unidade Loégica Linear (TLU) . . . . . . ... ... ... ... . ... 11
Figura 2 — Perceptron Multicamada (MLP) . . . . . ... .. ... ... ..... 14
Figura 3 — Trajetéria da Descida do Gradiente para Minimizac¢ao da Funcao de
Custo . . . . o 15
Figura 4 — Funcao Degrau (Step Function) . . . . . . . .. ... ... ... .... 17
Figura 5 — Fungdo Logistica (Sigmoid) . . . . . . . . .. ... ... .. ... ... 17
Figura 6 — Tangente Hiperbdlica . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 18
Figura 7 — Rectified Linear Unit . . . . . . . . . . . . . . 18
Figura 8 — Leaky Rectified Linear Unit . . . . . . . . . . . . . . ... ... .... 19
Figura 9 — Softmax Function . . . . . . . . . . . .. 20
Figura 10 — Templo Chinés antes do filtro . . . . . . .. ... ... ... ... ... 25
Figura 11 — Templo Chinés apos a aplicagao dos filtros . . . . . . . ... ... ... 26
Figura 12 — Fashion MNIST . . . . . . . . . . . . . e 28
Figura 13 — Relatério de treinamento: Rede Sequencial . . . . . . ... ... .. .. 30

Figura 14 — Relatorio de treinamento: Rede Sequencial com normalizacao em Batch 31
Figura 15 — Relatério de treinamento: Rede Sequencial com normalizagdo em Batch
e Dropout . . . . . . . . 32
Figura 16 — Relatoério de treinamento: Rede Convolucional com normalizacdao em
Batch e Dropout . . . . . . . . . ... 33
Figura 17 — Modelo de arquitetura . . . . . . .. .. .. ... o 0. 35



2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
24
2.5

3.1

3.2

5.1
5.2
9.3

5.4

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . o ot e e e e e e e e e e e e
REDES SEQUENCIAIS . . . . . . . . . . ...
NEURONIO ARTIFICIAL . . . . . .. . . . .
PERCEPTRON DE ROSENBLATT . . . . . ... ... ... .....
REDES MULTICAMADAS (MLP) . . . . . . . .. ... ... ....
Sistema de Retropropagacao . . . . .. ... ... ... ......
Funcgoes de Ativagao Distintas . . . . . . . ... ... ... ....
NORMALIZACAO EM BATCH . . . . . . . . . ... ... ......
DROPOUT . . . . . . e e e
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNS) . . ... ..
CAMADA CONVOLUCIONAL . .. ... ... .. .. ... .....
CAMADA DE POOLING . . . . . . . . . . . i ..
METODOLOGIA . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e
RESULTADOS . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e
REDE NEURAL SEQUENCIAL COM TRES CAMADAS . .. ...
REDE NEURAL SEQUENCIAL COM NORMALIZACAO EM BATCH
REDE NEURAL SEQUENCIAL COM NORMALIZACAO EM BATCH
E DROPOUT . . . . . . . e e
REDE NEURAL CONVOLUCIONAL COM NORMALIZACAO EM
BATCH E DROPOUT . . . . . . . . . . i
ARQUITETURA PROPOSTA . . . . . . . .. ... ... ... ...,
CONCLUSAO . . . ot e e e e e e s e e s e e e e
REFERENCIAS . .. .. ...t



1 INTRODUCAO

Com o crescente avanco das tecnologias computacionais, o uso de técnicas de Inte-
ligéncia Artificial (IA) tem se popularizado para a andlise de grandes volumes de dados
complexos. Dentre essas técnicas, as redes neurais se destacam por sua capacidade de
modelar dados em diversos formatos, como textos, imagens e sons, permitindo que padroes
ocultos sejam identificados e processados de forma eficiente. Esse avanco é particularmente
relevante em areas que demandam precisao e rapidez, como a visao computacional. Nos
ultimos anos, as redes neurais tém ganhado ainda mais relevancia em diferentes dominios,
sendo amplamente aplicadas em tarefas de classificacao, deteccdo de objetos e analise
preditiva. Originadas ha varias décadas, essas estruturas foram aprimoradas ao longo do
tempo, evoluindo de modelos simples, como o Perceptron, para arquiteturas mais comple-
xas; redes multicamadas e convolucionais; que oferecem maior capacidade de generalizacao
e adaptabilidade em tarefas complexas. Dada a crescente demanda por solu¢des automati-
zadas que possam processar e interpretar grandes volumes de dados visuais, este trabalho
visa explorar a eficacia das redes neurais em tarefas de visao computacional. A escolha por
esse tema se justifica pelo impacto dessas tecnologias em areas como monitoramento de
seguranca, automagao industrial e anédlise de imagens médicas, onde a precisao e a eficién-
cia sdo fundamentais. Especificamente, a utilizacao do dataset Fashion MNIST, composto
por imagens de artigos de moda, que apresenta um cenario desafiador ao permitir avaliar
o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais em tarefas de classificacao de
imagens. Esse banco de imagens foi escolhido devido a complexidade das imagens que
exigem uma estrutura mais elaborada para conseguir uma precisao consideravel. Assim, o
objetivo geral deste trabalho é comparar o desempenho de redes neurais sequenciais e con-
volucionais em tarefas de classificagdo de imagens, destacando suas vantagens, limitagoes

e caracteristicas especificas.
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2 REDES SEQUENCIAIS

As redes neurais sao uma das metodologias mais utilizadas atualmente na criagao
de inteligéncia artificial, com aplicagoes que vao desde algoritmos de visao computacional
até processamento de sons, interpretagao de linguagem natural, entre outros. A primeira
concepcao de um neurdnio artificial foi idealizada em 1943 por Warren S. McCulloch e
Walter Pitts, marcando o inicio do desenvolvimento das redes neurais artificiais. Posteri-
ormente, em 1958, Frank Rosenblatt desenvolveu o Perceptron, um modelo de neuronio
artificial mais avancado que se tornou a base para redes neurais modernas.

Apesar de suas origens antigas, o avanco e a aplicagdo das redes neurais permane-
ceram limitados por varias décadas, principalmente devido as restri¢coes de processamento
computacional da época. Foi somente com o avanco da capacidade computacional e o sur-
gimento de novos algoritmos que as redes neurais passaram a ser amplamente exploradas

e implementadas em diversas areas da inteligéncia artificial.

2.1 NEURONIO ARTIFICIAL

O modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts, em 1943, é um dos primeiros
modelos neur6nios artificiais e se utilizado da para resolver operacgdes booleanas. Este
modelo considera o neurénio como uma unidade que realiza operagoes logicas basicas. O

modelo é descrito pela Equagao 1:

y=o0 (Zn: w;x; —b) (1)

=1
Onde:

e n é o numero de amostras;

e y ¢ o valor predito pelo modelo;

e x; sao as entradas do sistema;

e w; ¢ o peso associado a cada entrada;

e bé o bias (viés);

e 0 ¢ a funcao de ativagao, que no modelo original é uma funcao degrau.

McCulloch e Pitts, em 1943, basearam seu modelo em observacoes de neuronios

biolégicos, especificamente no conceito de que um neurénio dispara um impulso nervoso
quando a soma ponderada de seus sinais de entrada excede um certo limiar. Um problema
marcante desse modelo é a falta de uma metodologia de autoaprendizado do sistema, ou
seja, os pesos de cada entrada deveriam ser definidos manualmente de forma a atingir o
resultado desejado.

No entanto, a principal falha do modelo de McCulloch-Pitts reside na sua simplici-

dade e rigidez. Este modelo, apesar de suas limitagoes, demonstrou que redes de neuronios
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artificiais poderiam realizar qualquer computacao que pudesse ser descrita logicamente,

estabelecendo as bases tedricas para o desenvolvimento das redes neurais.

2.2 PERCEPTRON DE ROSENBLATT

O Perceptron, introduzido por Frank Rosenblatt em 1958, representou um avanco
significativo no campo das redes neurais. Este modelo é capaz de aprender e adaptar-se

aos dados de entrada, ajustando os pesos de forma a minimizar o erro na classificacao.

Esse modelo é constituido de uma camada interligada de Unidades Logicas Lineares.

Figura 1 — Unidade Logica Linear (TLU)

FUNCAO
DE SOMA

T SAIDA

X
I FUNCAO DE
pesos TRANSFERENCIA

Fonte: https://cerebromente.org.br/n05/tecnologia/rna.htm

Na Figura 1, é possivel vizualizar a representacao de um neurdnio artificial, con-
forme proposto por Rosenblatt. A equagao que descreve a saida do Perceptron é similar
ao modelo de McCulloch-Pitts, mas inclui um processo de aprendizagem. Outro ponto
importante a salientar é que nesse modelo ainda se usa a func¢ao de ativacao sendo uma
funcao degrau, o que resultava em transtornos ao se tentar representar padroes mais
complexos, observe a equacao que descreve a saida dos neurdnios na Equacao 1.

O processo de aprendizagem do Perceptron envolve a atualizagdo dos pesos w; e do

b de acordo com a regra de aprendizado do Perceptron, visivel na Equacao 2 e Equacao 3:

w; = w; +n(d —y)w; (2)
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b =b; +n(d —y) (3)
Onde:

e d é o valor desejado (target);

» 1) é a taxa de aprendizagem.

Essa capacidade de ajustar os pesos permitiu que o Perceptron resolvesse problemas
de classificacao linearmente separaveis, embora apresentasse limitacoes para problemas
nao linearmente separaveis, como o problema XOR.

O problema XOR (ou "OU Exclusivo") é um problema cldssico em aprendizado de
maquina e redes neurais que destaca as limitagoes dos modelos de Perceptron de camada
unica. XOR é uma funcao logica que retorna verdadeiro se, e somente se, as entradas
diferirem. No contexto de um Perceptron de camada tnica, a principal limitacao é que
ele s6 pode resolver problemas que sao linearmente separaveis, ou seja, problemas onde
as classes podem ser separadas por uma linha reta em um espago bidimensional. No caso
do problema XOR, nao é possivel separar as classes com uma unica linha reta, pois os
pontos (0, 1) e (1, 0) pertencem a uma classe, e os pontos (0, 0) e (1, 1) pertencem a
outra, formando um padrao que requer pelo menos uma curva ou duas linhas para ser
separado corretamente.

Essa limitacao foi um obstaculo significativo na evolucao das redes neurais durante
as décadas de 1960 e 1970. Somente com a introducao de redes neurais de multiplas
camadas, utilizacdo de outras fungoes de ativagao e do algoritmo de retropropagacao
(backpropagation) foi possivel superar essa barreira. Redes multicamadas conseguem criar
representagoes internas que transformam problemas nao linearmente separaveis em pro-
blemas linearmente separaveis em um espago de caracteristicas mais alto, permitindo a

resolucao do problema XOR e outros problemas complexos.
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2.3 REDES MULTICAMADAS (MLP)

As Redes Neurais Multicamadas, também conhecidas como MLP (Multilayer Per-
ceptron), representam uma classe mais avancada de redes neurais (HAYKIN, 1999). Uma
MLP tipica consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida (BISHOP, 1995). Cada neur6nio em uma camada estd conectado a cada

neurénio na proxima camada, formando uma estrutura totalmente conectada. A saida de

uma MLP ¢é dada pela Equacao 4:

Y =o(WX + B) (4)
Onde:
e Y é o vetor de saida;
o W é a matriz de pesos;
e X é o vetor de entrada;

e B é o vetor de bias.
A matriz de pesos W, o vetor de entrada X e o vetor de bias B sao representados

COIMo:
wip Wi v Wip T b1
wol w2y - Wy 9 bo
W=\ . . X=1. B=]] (5)
Wm1l Wm2 - Wmn Tn, bm,

Cada neurdnio em uma camada esta conectado a todos os neuronios na camada
seguinte, permitindo que a rede capture e aprenda representacoes mais complexas dos
dados de entrada, e convirja mais rapido se comparada ao Perceptron, como possivel de

se ver na Figura 2.
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Figura 2 — Perceptron Multicamada (MLP)

Sinal de entrada
Sinal de saida

\..j
Camada
de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: https://www.monolitonimbus.com.br/redes-neurais-artificiais/

As camadas intermedidrias entre a entrada e a salda sdo chamadas de camadas
ocultas; as camadas perto da entrada sao chamadas de camadas inferiores; e as camadas
perto da saida sao chamadas de camadas superiores. Contudo, devido ao aumento de
camadas a regra de aprenzidado proposta por Frank Rosenblatt nao consegue lidar com esse
aumento de complexidade de forma satisfatoria, havendo a necessidade de se desenvolver

outros sistemas de aprendizado.

2.3.1 Sistema de Retropropagacgao

O modelo de Perceptron de Rosenblatt introduziu sistemas de aprendizado que
permitem modificar os pesos para obter saidas cada vez mais proximas dos resultados
desejados (ROSENBLATT, 1958). Este modelo considera uma taxa de aprendizado e as
entradas do sistema para ajustar os pesos. No entanto, quando aplicado a redes multica-
madas, o calculo dos ajustes dos pesos se torna mais complexo e o tempo de convergéncia
aumenta (MINSKY; PAPERT, 1969). Para resolver esses problemas, desenvolveu-se o
sistema de retropropagacao.

O sistema de retropropagacao foi introduzido por Rumelhart, Hinton e Williams, em
1986. Este método permite a atualizagao eficiente dos pesos em redes neurais multicamadas
ao calcular o gradiente negativo da funcao de erro em relagdo a cada peso.

O processo comeca com a comparacao da saida da rede neural com os resultados
reais ou desejados, utilizando uma fungao de erro, como o erro quadréatico médio (MSE -
Mean Squared Error) (HAYKIN, 1999), observado na Equagcao 6:

1 9
E= i21<dz- — Y (6)

A regra da cadeia é entdo usada para calcular o gradiente da funcao de erro em


https://www.monolitonimbus.com.br/redes-neurais-artificiais/
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relacdo a cada peso w;; (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A derivada

parcial do erro em relacao a um peso especifico ¢ calculada na Equacao 7:

oF 0K 8yj Jdo

(7)

A retropropagacao utiliza o conceito de gradiente, que aponta para a direcao na

8wl~j N ayj . do 8wij

qual a funcdo de erro aumenta mais rapidamente. Ao se mover na direcdo oposta ao
gradiente, ou seja, na dire¢do do negativo do gradiente, a funcao de erro diminui de forma
mais eficiente (BISHOP, 1995). Essa abordagem garante que a rede neural ajuste seus

pesos de maneira a reduzir o erro de forma mais rapida e precisa, observe na Figura 3.

Figura 3 — Trajetoria da Descida do Gradiente para Minimizacao da Func¢ao de Custo

4.0 4
35 1
Pesjo inicial
3.0 +

2.5 1

2.0 7

E(w)

1.5 1

1.0 4 usto minimo global

0.5

004 — Elw)

T

=20 =15 =10 =05 0.0 0.5 1.0 L5 2.0

Como visivel na imagem acima, o gradiente varia em seu percurso em dire¢do ao
minimo global. Quanto mais distante o peso inicial estiver do ponto de minimo, maior seré a
magnitude do gradiente, resultando em ajustes mais significativos nos pesos. A medida que
0s pesos se aproximam do minimo global, a magnitude do gradiente diminui, resultando em
ajustes menores e mais precisos. Esse comportamento adaptativo permite que o processo
de otimizacao seja eficiente, evitando grandes oscila¢oes ao redor do minimo e garantindo
uma convergéncia mais estavel e rapida (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Em redes neurais treinadas por retropropagacao, o processo de aprendizagem ¢é

realizado ao longo de multiplas itera¢gbes denominadas épocas. Cada época consiste em
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apresentar todo o conjunto de dados de treinamento a rede, permitindo que os pesos
sejam ajustados iterativamente. Durante uma época, para cada exemplo de treinamento,
a saida da rede é calculada e comparada com o valor desejado. O erro resultante é entao
propagado para tras através da rede. Dessa forma, uma época envolve a atualizacao de
todos os pesos e vieses da rede uma ou varias vezes. Os pesos e o viés sao atualizados

conforme as Equacgoes 8 e 9:

oOF
Wwi; = wij — ﬂm (8)
or
bj =bj — UaT)j (9)

Ao final de cada época, todos os pesos na rede terao sido atualizados com base
em todas as amostras de treinamento, promovendo uma aprendizagem abrangente. Esse
processo iterativo permite que a rede ajuste gradualmente seus parametros internos para
minimizar a funcao de erro global.

A medida que o treinamento avanca através de varias épocas, a rede neural tende
a convergir para um conjunto de pesos que reduz significativamente o erro entre as saidas
previstas e os valores desejados. Este refinamento continuo dos pesos melhora a capacidade

da rede de generalizar para novos dados nao vistos, aumentando sua eficacia em tarefas

de previsao e classificagio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.2 Fungoes de Ativagao Distintas

As funcgoes de ativacdo sdo componentes essenciais nas redes neurais artificiais,
influenciando diretamente a capacidade da rede de aprender e representar padroes comple-
xos nos dados de entrada. Elas introduzem nao linearidades nos modelos, permitindo que
as redes neurais resolvam problemas que nao podem ser resolvidos com modelos lineares
simples. Antes de discutir as fungoes de ativacao, é importante entender dois problemas
comuns no treinamento de redes profundas: desvanecimento do gradiente e explosao do
gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O problema de desvanecimento do gradiente ocorre quando os gradientes das cama-
das iniciais da rede se tornam extremamente pequenos, tornando a atualizagdo dos pesos
ineficaz e resultando em um treinamento muito lento ou até estagnado (BENGIO et al.,
1994). Por outro lado, o problema de explosao do gradiente acontece quando os gradientes
se tornam excessivamente grandes, causando grandes oscilagoes nos pesos e instabilidade
no treinamento. Ambos os problemas sao fortemente influenciados pela escolha das fungoes
de ativagao e pela inicializacao aleatoria dos pesos.

As funcoes de ativagao transformam a soma ponderada das entradas de um neurénio
em uma saida que pode ser utilizada na proxima camada da rede. Sem funcoes de ativagao,

uma rede neural composta por varias camadas equivaleria a uma tnica camada linear,
incapaz de modelar a complexidade dos dados (HAYKIN, 1999).
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A funcao degrau (Step Function) foi uma das primeiras fungdes de ativacao utili-
zadas, mapeando a entrada para zero ou um, dependendo de um limiar (MCCULLOCH;
PITTS, 1943). Embora tenha introduzido uma forma rudimentar de nao linearidade,
sua incapacidade de realizar diferenciacao continua limitou seu uso em modelos mais

complexos, abaixo a representagao grafica da funcao na Figura 4.

Figura 4 — Fungao Degrau (Step Function)

Step Function

1.0

0.8 4

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 1

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

A fungao sigmoide (Sigmoid), funcao logistica, mapeia a entrada em um intervalo

entre 0 e 1, utilizando a Equagao 10:

B 1
Cl4e®
Assim sendo, pode-se obter a seguinte representagao grafica na Figura 5:

o() (10)

Figura 5 — Fungao Logistica (Sigmoid)

Sigmoid
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Esta funcao é 1til para modelar probabilidades e valores continuos em uma faixa
limitada. No entanto, a fun¢ao sigmoide pode causar o problema de desvanecimento do
gradiente em redes profundas, onde os gradientes das camadas iniciais se tornam muito
pequenos para atualizar os pesos efetivamente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).
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A funcao tangente hiperbdlica ( Tanh) mapeia a entrada em um intervalo entre -1

e 1, utilizando a Equacao 11:

tanh(x) = coe” (11)

et 4+ e~

Obtendo assim a Figura 6:

Figura 6 — Tangente Hiperbdlica
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Oferecendo uma saida centrada em zero, pode ajudar na convergéncia mais rapida
em comparacao com a fungao sigmoide. No entanto, assim como a sigmoide, a tangente
hiperbdlica também sofre do problema de desvanecimento do gradiente em redes profundas
(BENGIO et al., 1994).

A ReLU (Rectified Linear Unit) mapeia a entrada para zero se for negativa, ou a

mantém inalterada se for positiva, utilizando a Equacao 12:

ReLU(z) = max(0, x) (12)
Com isso tem-se a seguinte representagao grafica da Figura 7:

Figura 7 — Rectified Linear Unit

RelU
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A ReLU introduz uma nao linearidade que permite a diferenciacao e acelera a con-
vergéncia (NAIR; HINTON, 2010). Contudo, pode causar o problema de neurénios mortos
durante o treinamento se a entrada for constantemente negativa, levando a neurdnios que

nunca sao atualizados.
A Leaky ReLU é similar a ReL U, mas permite pequenos gradientes para valores

negativos, utilizando a Equacao 13:

Leaky ReLU(z) = max(ax, x) (13)

Onde o é um pequeno valor positivo, a representagao grafica da funcao esta na

Figura 8:

Figura 8 — Leaky Rectified Linear Unit

Leaky RelU
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A funcao resolve o problema dos neur6énios mortos na ReL U, mas ainda pode sofrer
de instabilidade em algumas configuracoes (MAAS; HANNUN; NG, 2013).
A funcao softmax mapeia um vetor de valores para uma distribuicao de probabili-
dade, utilizando a Equacgao 14:
eli
softmax(z;) = W (14)

Observe a representacao grafica na Figura 9:
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Figura 9 — Softmazx Function
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Fonte: https://pt.linux-console.net/?p=25833

A fungao Softmax é particularmente 1til para tarefas de classificagdo multiclasse,
transformando os valores de entrada em uma probabilidade que soma 1 (BISHOP, 1995).

A escolha da func¢ao de ativagao pode impactar significativamente a performance
da rede neural. Funcoes como ReLU e suas variantes sao amplamente utilizadas em redes
profundas modernas devido & sua simplicidade e eficiéncia computacional (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). No entanto, é crucial entender as limitacoes e
caracteristicas de cada func¢ado para evitar problemas como desvanecimento do gradiente
ou neuronios mortos, garantindo um treinamento mais eficiente e modelos mais robustos.

Além disso, a média das saidas das funcoes de ativagdo pode ter um impacto
significativo no treinamento da rede neural. Por exemplo, func¢oes de ativagdo como a
sigmoide e a tangente hiperbdlica tém saidas médias diferentes (0,5 e 0, respectivamente), o
que pode afetar a distribuigao dos gradientes durante o treinamento (GLOROT; BENGIO,
2010). Uma saida média nao centrada em zero, como no caso da sigmoide, pode causar um
desbalanceamento na atualizagdo dos pesos, levando a uma convergéncia mais lenta. Em
contraste, funcoes de ativacdo como a ReL U, que tém uma média de saida positiva, pode
acelerar a convergéncia, mas ao custo de potencialmente causar um desbalanceamento na
distribuicao das ativagoes.

A inicializacao aleatéria dos pesos também desempenha um papel crucial na di-
namica do treinamento. Inicializagoes inadequadas podem exacerbar os problemas de

desvanecimento do gradiente ou explosao do gradiente (HE et al., 2015).


https://pt.linux-console.net/?p=25833
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2.4 NORMALIZACAO EM BATCH

A Normalizagdo em Batch (BN) é uma técnica introduzida por Ioffe e Szegedy,
em 2015, que visa melhorar a eficiéncia e a estabilidade do treinamento de redes neurais
profundas. A BN normaliza as ativacoes de cada camada para que tenham média zero e
variancia unitaria durante o treinamento, permitindo o uso de taxas de aprendizado mais
altas e tornando o processo de treinamento mais estavel e eficiente.

Matematicamente, para um mini-batch B = {x1,z2,..., 2y} de ativagdes de uma

camada, a BN calcula a média pup e a variancia 0'%3 do mini-batch nas Equacoes 15 e 16:

Ly (15)
B = — Xy 15
mLi3
s 1 & 9
op=—> (zi—pp) (16)
mi

Com esses valores, as ativagoes sdo normalizadas na Equacao 17:

. i — MB
T = (17)
\Jop te¢
Onde € é um pequeno valor constante adicionado para evitar divisao por zero. Apos
a normalizagdo, as ativagoes normalizadas Z; sao escaladas e deslocadas utilizando os

parametros v e (3, que sdo aprendiveis durante o treinamento da Equagao 18:

yi =73+ (18)

A normalizacao das ativacoes estabiliza a distribuicao dos gradientes durante o
treinamento, mitigando problemas comuns em redes profundas, como os desvanecimento do
gradiente e explosao do gradiente (BENGIO et al., 1994; GLOROT; BENGIO, 2010). Isso
ocorre porque a normalizacdo garante que os gradientes permanecam em uma faixa 1til,
evitando que se tornem muito pequenos ou excessivamente grandes ao serem propagados
pelas camadas da rede.

Além disso, a BN reduz a sensibilidade da rede a inicializagdo dos pesos, tornando o
treinamento mais robusto e menos suscetivel a problemas causados por escolhas inadequa-
das de inicializagao (HE et al., 2015). Sem BN, a escolha da inicializacdo pode influenciar
fortemente a convergéncia do modelo; entretanto, a normalizacdo das ativagdes em cada
camada torna o treinamento mais robusto a essa variabilidade inicial.

Outro beneficio importante da Normalizagdo em Batch é sua contribuicao como
uma forma de regularizacao. Durante o treinamento, a BN adiciona um leve ruido ao
processo devido ao uso de mini-batches, o que age de maneira similar a outras técnicas
de regularizagao, como dropout, ajudando a prevenir o overfitting (SRIVASTAVA et al.,
2014). O owverfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina se ajusta ex-

cessivamente aos dados de treinamento, capturando nao apenas os padroes relevantes,
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mas também o ruido e as variagoes aleatoérias presentes nos dados. Isso resulta em um
desempenho inferior em dados novos e nao vistos, pois o modelo nao generaliza bem além
do conjunto de treinamento. Ao introduzir esse leve ruido e normalizar as ativagdes inter-
mediarias, a BN ajuda a reduzir a possibilidade de overfitting, melhorando a capacidade
de generalizacao do modelo e promovendo um desempenho mais robusto em aplicagoes
praticas.

A BN também permite o uso de fungbes de ativagdo saturantes, como a sigmoide
ou tangente hiperbdlica, sem os problemas associados de gradientes desaparecendo, pois a
normalizacao das ativagoes ajuda a manter os gradientes em uma faixa adequada (IOFFE;
SZEGEDY, 2015).

A implementacao pratica da BN é direta e pode ser aplicada apds camadas convolu-
cionais ou densas, mas antes das fungdes de ativacao (NAIR; HINTON, 2010). Isso melhora
a estabilidade do treinamento, além de acelerar a convergéncia do modelo, permitindo que
ele atinja melhor performance em menos iteragoes.

Portanto, a Normalizacdo em Batch é uma técnica poderosa que resolve diversos
problemas no treinamento de redes neurais profundas, desde a estabilizacao dos gradientes
até a regularizagdo do modelo. Sua inclusao em redes neurais modernas é quase padrao,

devido aos beneficios em termos de desempenho e robustez do treinamento.

2.5 DROPOUT

O Dropout é uma técnica de regularizacao introduzida por Srivastava et al., em
2014, que visa prevenir ooverfitting em redes neurais profundas, melhorando a capacidade
de generaliza¢gdo do modelo. O Dropout funciona "desligando'aleatoriamente uma fracao
de neurdnios durante o treinamento, forcando a rede a nao depender excessivamente de
nenhum neurdénio especifico e a aprender representacoes mais robustas.

Durante o treinamento, o Dropout desativa, de forma aleatoéria, uma proporcao de
neurénios em cada camada da rede. A probabilidade de "desligamento'de cada neurdnio é
definida por um hiperparametro p, que geralmente varia entre 0,2 e 0,5, dependendo da
arquitetura da rede e do problema em questao (HINTON et al., 2012). Matematicamente,
se h; representa a ativacdo de um neurénio ¢ na camada oculta, a aplicacdo do Dropout

pode ser representada pela Equacao 19:

iLi = hi Ty (19)

onde r; é uma variavel binaria aleatoria, tal que:

r; ~ Bernoulli(p)

Essa operagao implica que, durante o treinamento, apenas uma sub-rede, composta

pelos neur6nios nao "desligados', é efetivamente treinada em cada iteracdo (SRIVASTAVA
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et al., 2014).

O Dropout contribui para a melhoria da capacidade de generalizagdo da rede ao redu-
zir a coadaptacao entre neurénios, um fenémeno onde neurénios se tornam excessivamente
dependentes de outros neurénios especificos para produzir a saida correta (HINTON et al.,
2012). Isso forca a rede a aprender representagoes mais distribuidas e menos dependentes
de caracteristicas especificas, resultando em um modelo mais robusto.

Durante a fase de inferéncia, todos os neurdnios sao utilizados, mas as ativagoes
sao escaladas pela probabilidade p de nao serem desligadas durante o treinamento. Esta
operagao garante que a saida da rede na inferéncia seja consistente com a saida média
durante o treinamento (SRIVASTAVA et al., 2014). Matematicamente, se §; é a saida do

neurénio ¢ durante a inferéncia, ela é dada pela Equacao 20:

gi="h;i-p (20)

Embora o Dropout aumente a robustez e a generalizacao da rede, ele também
pode levar a um aumento no tempo de treinamento, pois o modelo precisa compensar a
perda temporaria de informagoes durante o treinamento. No entanto, o ganho em termos
de reducao do overfitting geralmente compensa o aumento no tempo de treinamento
(SRIVASTAVA et al., 2014).

Além disso, o Dropout pode ser combinado com outras técnicas de regularizacao,
como Normaliza¢io em Batch, para melhorar ainda mais a estabilidade e a performance da
rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Em redes neurais profundas, o Dropout é frequentemente
aplicado em camadas densas (fully connected), mas também pode ser utilizado em camadas
convolucionais com ajustes adequados nos hiperpardmetros (TOMCZAK, 2013).

O Dropout é uma técnica de regularizacao eficaz que ajuda a reduzir o overfitting
em redes neurais profundas, promovendo uma maior capacidade de generalizacao. Sua
aplicacao tem se tornado comum em modelos modernos de aprendizado profundo devido
aos seus beneficios em termos de robustez e desempenho. A inclusao do Dropout em uma

rede neural deve ser cuidadosamente ajustada, considerando a arquitetura da rede e o

problema especifico a ser resolvido (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS
(CNNS)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao uma classe de redes neurais proje-
tadas especificamente para processar dados que possuem uma estrutura em grade, como
imagens (LECUN et al., 1998; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As
CNNs revolucionaram a area de visao computacional, permitindo avancos significativos
em tarefas como classificacdo de imagens, deteccdo de objetos e reconhecimento facial
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Inspiradas pela estrutura e funcionamento do cértex visual dos animais, as CNNs sao ca-
pazes de aprender representacoes hierarquicas e invariantes a partir dos dados de entrada
(FUKUSHIMA, 1980; HUBEL; WIESEL, 1962).

Um ponto crucial é que, em redes neurais convencionais com camadas totalmente
conectadas, ao se analisar imagens, é necessario garantir que o nimero de neurdnios na
camada de entrada seja equivalente ao nimero de elementos (pixels) contidos na imagem
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em imagens modernas de alta resolu-
¢ao, isso exigiria uma quantidade enorme de neurdnios, aumentando significativamente o
poder computacional necessario. As redes convolucionais, por outro lado, utilizam camadas
convolucionais e de pooling. As camadas convolucionais filtram caracteristicas especificas
da imagem, destacando-as, enquanto as camadas de pooling reduzem a dimensionalidade
da imagem, preservando as caracteristicas mais importantes para a anélise ou classificacao,

mesmo em resolugoes menores (GU et al., 2018).

3.1 CAMADA CONVOLUCIONAL

A camada convolucional é o componente fundamental das Redes Neurais Convoluci-
onais (CNNs). Em vez de conectar cada neurénio a todos os neurdnios da camada anterior,
como nas redes totalmente conectadas, uma camada convolucional conecta cada neuronio
apenas a uma pequena regiao da camada anterior, conhecida como campo receptivo. Essa
abordagem permite que a rede aprenda caracteristicas locais, preservando a estrutura
espacial dos dados de entrada (LECUN et al., 1998).

Os principais componentes de uma camada convolucional sdo os filtros (ou kernels).
Esses filtros sdo pequenos vetores de pesos que percorrem a entrada, realizando operacoes
de convolugao para produzir mapas de ativagdo. Cada filtro é treinado para detectar
caracteristicas especificas, como bordas, texturas ou padroes mais complexos (SZEGEDY

et al., 2015). A operagao de convolugao pode ser descrita pela seguinte Equagao 21:

(f xa)(i,5) = %:zn:l’(@ +m,j+n)f(m,n) (21)

Com base na Equacao 21, pode-se utilizar alguns kernels conhecidos para exemplifi-
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car, como o kernel para deteccao de linhas verticais e horizontais (GONZALEZ; WOODS,
2008), Equagao 22:

00100 [0o0o000
00100 [0000°0
00100 |1 1111 (22)
00100 [0000°0
00100/ [0000 0

Para exemplificar o uso de filtros, considere a Figura 10 de um templo chinés dispo-
nivel no proprio framework TensorFlow, uma biblioteca utilizada para criar inteligéncias

artificiais em Python.

Figura 10 — Templo Chinés antes do filtro.

TN \

Fonte: https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_ color__quantization.
html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-color-quantization-py.

Apés a aplicagao dos filtros, a imagem resultante, em preto e branco, foi obtida

utilizando um stride de um, observe na Figura 11.


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_color_quantization.html##sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-color-quantization-py
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_color_quantization.html##sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-color-quantization-py
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Figura 11 — Templo Chinés apds a aplicagdo dos filtros: (a) Filtro Vertical e (b) Filtro
Horizontal.

Para controlar a dimensao dos mapas de ativagao, as camadas convolucionais
utilizam técnicas como stride e padding. O stride (passo) determina o ntimero de pizels
que o filtro se desloca na imagem a cada aplicagdo. Um stride maior reduz o tamanho
do mapa de ativacao, enquanto um stride menor mantém mais detalhes espaciais. Por
exemplo, um stride de 1 move o filtro um pizel de cada vez, enquanto um stride de 2 move o
filtro dois pizels de cada vez, resultando em um mapa de ativagdo menor (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

O padding adiciona bordas artificiais a imagem de entrada para garantir que o
filtro possa ser aplicado em todas as regioes da imagem. Existem dois tipos principais de
padding: valido e mesmo (same). O padding vdlido ndo adiciona bordas, resultando em um
mapa de ativagdo menor do que a entrada. O padding mesmo (ou zero-padding) adiciona
zeros nas bordas da imagem, preservando o tamanho da entrada apés a convolugao (GU

et al., 2018).

3.2 CAMADA DE POOLING

A camada de pooling, ou amostragem, é utilizada para reduzir a dimensionalidade
espacial dos mapas de ativacdo, mantendo as caracteristicas mais importantes e reduzindo
a carga computacional da rede. O pooling ajuda a tornar a representacao mais robusta a
variagoes na posicao dos recursos detectados e a reduzir o risco de overfitting. A operacao
de pooling mais comum é o max-pooling, que toma o valor maximo dentro de uma janela
de tamanho fixo ao percorrer o mapa de ativagdo (SZEGEDY et al., 2015).

Por exemplo, em uma operacao de maz-pooling com uma janela de 2x2 e stride
2, a saida para cada janela seria o valor maximo dos quatro valores dentro dessa janela,

Equacao 23:

y(i, ) = max{z(i +m,j+n)} (23)
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Outras formas de pooling incluem o average pooling, que calcula a média dos valores
dentro da janela, e o global pooling, que reduz cada mapa de ativacao a um tnico valor,
calculando a média ou o valor méximo de todos os valores no mapa de ativacao. Essas
técnicas ajudam a resumir a informacgao e a manter as caracteristicas mais salientes dos
dados de entrada, permitindo que as camadas subsequentes da rede se concentrem em

padroes de nivel mais alto (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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4 METODOLOGIA

A estrutura basica de uma rede neural é relativamente simples de ser implementada.
No entanto, quando sistemas como retropropagac¢ao, normalizacao em Batch e outras
estruturas sao adicionados, o codigo pode se tornar menos flexivel e significativamente
mais complexo. Para lidar com essa complexidade e aumentar a eficiéncia no treinamento
e na execuc¢ao dos modelos, existem algumas estruturas prontas disponiveis.

Atualmente, ha varios frameworks com esse objetivo, sendo os dois mais populares:
TensorFlow e o PyTorch.

Ambos os frameworks sdao projetos de codigo aberto (open source) e oferecem
suporte a execu¢ao dos modelos em GPUs (Unidades de Processamento Grafico), o que
maximiza a velocidade de treinamento e execugao de redes neurais. Neste projeto, optou-se
pelo uso do TensorFlow, devido a sua eficiéncia e simplicidade na implementacao.

Além disso, foi utilizado o dataset Fashion MNIST, que é uma variante do MNIST
tradicional, composta por imagens de artigos de moda. Este dataset foi escolhido por
fornecer todos os rotulos necessarios para as tarefas de classificacdo propostas neste
trabalho, e por ser mais complexo do que o MNIST, sendo necessario modelos mais

sofisticados para alcangar alta precisao, observe uma amostra do dataset na Figura 12.

Figura 12 — Fashion MNIST
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No caso, a rede, apds ser treinada, recebera a imagem conforme apresentada na
Figura 12 e a classificard em uma das 10 classes possiveis (Camiseta/Top, Calga, Suéter,
Vestido, Casaco, Sandalia, Camisa, Ténis, Bolsa, Bota). O dataset foi dividido em dois:
um contendo 80% das imagens, destinado ao conjunto de treinamento, e outro contendo
20% das imagens, destinado ao conjunto de validagao. O primeiro grupo foi utilizado para
realizar a retropropagacdo, ou seja, para atualizar os pesos e vieses da rede. O segundo

conjunto serve para analisar o comportamento da rede neural com dados que ela nunca
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viu, permitindo verificar se a rede sofreu ou nao overfitting.

Considerando essas informacoes, testou-se quatro arquiteturas diferentes para ana-
lisar a diferenca entre os resultados de performance do modelo. Durante o treinamento,
métricas como acuracia de treinamento e perda de treinamento foram monitoradas para
avaliar o desempenho da rede no conjunto de treinamento. A acuracia de treinamento
representa a proporc¢ao de exemplos do conjunto de treinamento que a rede classificou
corretamente, indicando o quao bem o modelo esta aprendendo os padroes presentes nesses
dados. A perda de treinamento, geralmente calculada por uma fungao de custo como o erro
médio, quantifica o erro médio entre as predi¢gdes do modelo e os rétulos reais, servindo
como um indicador de quao bem o modelo esta sendo ajustado aos dados de treinamento.

Paralelamente, a acuracia de validacao e a perda de validacao foram utilizadas para
avaliar a capacidade de generalizacao do modelo em dados nao vistos durante o treinamento.
A acuréacia de validacao indica a proporgao de exemplos corretamente classificados no
conjunto de validacao, fornecendo uma estimativa de como o modelo pode performar em
dados reais ou novos. A perda de validagdo mede o erro do modelo no conjunto de validacao,
sendo crucial para identificar problemas como o overfitting, onde o modelo pode apresentar
baixo erro no conjunto de treinamento, mas alto erro no conjunto de validagao devido ao
ajuste excessivo aos dados de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A analise dessas métricas ao longo das épocas permite ajustar os hiperparametros
e a arquitetura da rede neural para melhorar o desempenho geral. Um comportamento
desejavel é observar tanto a perda de treinamento quanto a perda de valida¢ao diminuindo
de forma consistente, enquanto as acuracias correspondentes aumentam. Discrepancias
significativas entre essas métricas podem indicar a necessidade de ajustes, como a aplicacao
de técnicas de regularizacao ou a modificagdo da complexidade do modelo para alcancar
um equilibrio adequado entre aprendizagem e generalizacdao (BISHOP, 1995). A diferenga
no tempo de treinamento entre épocas com diferentes estruturas de camadas foi muito
baixa; portanto, o tempo nao foi um parametro consideravel, sendo o nimero de épocas

mais relevante.
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5 RESULTADOS

Conside a Tabela 1 como a comparacao entre a perfomance dos modelos.

Tabela 1 — Comparacao dos Resultados dos Modelos

Modelo Acuréacia Treinamento Perda Treinamento Acuricia Validagdo Perda Validagao
Sequencial (3 camadas) 94,28% 16,59% 89,86% 28,29%
Sequencial + BN 97% 9% 89% 34%
Sequencial + BN + Dropout 89,9% 26,88% 90,12% 27%
Convolucional + BN + Dropout 93,22% 18,99% 91,48% 23,71%

Observa-se que o modelo convolucional com normalizacdo em batch e dropout
apresentou os melhores resultados no conjunto de validacao, indicando uma boa capacidade
de generalizacao considerando os parametros utilizados no treinamento.

Além disso, a inclusao de técnicas como a normalizagdo em batch mostrou-se
fundamental para melhorar o desempenho dos demais modelos, serd visto com mais

detalhes na representacao grafica. O impacto do dropout também foi perceptivel.

5.1 REDE NEURAL SEQUENCIAL COM TRES CAMADAS

Uma rede neural com trés camadas pode ser capaz de lidar com dados complexos,
desde que a quantidade de neuronios em cada camada seja suficiente. No entanto, a adicao
de mais camadas pode acelerar a velocidade de convergéncia do treinamento e ajudar
a reduzir o problema de owverfitting. Com base nisso, foi treinada uma rede utilizando
o dataset Fashion MNIST com trés camadas. O grafico abaixo ilustra o progresso do
treinamento ao longo das épocas. Confira os valores nominais ao final do treinamento
na Tabela 1, visualiza-se progressao do modelo ao decorrer das 40 épocas utilizadas no

treinamento, observe na Figura 13.

Figura 13 — Relatério de treinamento: Rede Sequencial.
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Com base no grafico representado na Figura 13, observou-se um certo distanci-
amento entre as curvas de desempenho do conjunto de treinamento e as do conjunto
de validagao. Isso demonstra um grau de owverfitting, evidenciado pela diferenca entre a

acuracia e a perda do treinamento e da validagao.

5.2 REDE NEURAL SEQUENCIAL COM NORMALIZACAO EM BATCH

Este modelo utilizou camadas de normalizacao em batch apds cada camada densa
de neurdnios, mantendo as demais caracteristicas do modelo anterior. Devido a capacidade
dessa técnica de acelerar a velocidade de convergéncia, foram utilizadas apenas 20 épocas,

metade da quantidade usada no modelo anterior, observe na Figura 14.

Figura 14 — Relatorio de treinamento: Rede Sequencial com normalizacao em Batch.
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Com a inclusao da normalizacao em batch, é possivel visualizar um menor grau de
oscilagao das curvas de acuracia e perda, tanto no treinamento quanto na validacao. Essa
caracteristica estd mais visivel nas curvas de acuracia. No restante, é possivel perceber
uma maior distancia entre as curvas de acuracia e perda, tanto no conjunto de treinamento
quanto no conjunto de validagao, se comparado a Figura 13. Isso demonstra que o modelo
teve um overfitting maior, os valores nominais ao final do treinamento sao encontrados na
Tabela 1.

5.3 REDE NEURAL SEQUENCIAL COM NORMALIZACAO EM BATCH E DRO-
pPOUT

Para tentar mitigar o problema de owerfitting observado nos modelos anteriores,
este modelo faz uso da técnica de Dropout. Foi utilizada a mesma arquitetura do modelo

anterior, adicionando camadas de Dropout. considerando a complexidade adicional intro-
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duzida pelo Dropout, o nimero de épocas foi aumentado para 40, visando minimizar os

efeitos adversos dessa técnica, Figura 15.

Figura 15 — Relatério de treinamento: Rede Sequencial com normalizacao em Batch e

Dropout.
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Na Figura 15 é possivel ver uma oscila¢ao ainda menor em todas as curvas presentes
no grafico. E possivel perceber também que as curvas de acurécia e de perda, tanto do
conjunto de treinamento quanto de validagao, convergem para o mesmo ponto, mostrando
assim que o modelo responde bem a imagens com as quais nao foi treinado, ou seja, o
modelo esta generalizando bem o padrao aprendido co conjunto de treinamento, os valores

nominais saoo apresentados na Tabela 1.

54 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL COM NORMALIZACAO EM BATCH E
DROPOUT

A Figura 16 mostra a evolugao da rede neural que incorpora todos os métodos
discutidos neste trabalho, utilizando trés camadas convolucionais e duas camadas densas.
Nesse treinamento, foi utilizada somente 20 épocas devido a melhoria em termos de

convergéncia advinda da rede convolucional na andlise de imagens.
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Figura 16 — Relatério de treinamento: Rede Convolucional com normalizagao em Batch e

Dropout.
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E possivel notar no grafico acima uma oscilacio maior das curvas comparadas
a Figura 15. As curvas de acuracia e de perda nao convergiram como a da Figura 15,
etretanto ficaram bem proximas se comparada a da Figura 13 e 14. Contudo, esse modelo
teve o melhor resultado nominal no conjunto de validagao, Tabela 1, mostrando assim que
o modelo aprendeu padroes titeis na classificagdo das imagens, sendo, portanto, o melhor

modelo dentre os analisados nesse trabalho.
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5.5 ARQUITETURA PROPOSTA

Experimentalmente, chegou-se a conclusao que a arquitetura da rede neural con-
volucional descrita abaixo foi a mais eficaz para o problema em questdao. A estrutura
utiliza uma combinacao de camadas convolucionais, camadas de pooling, normalizacao por
normalizacao em Batch, e regularizacao por Dropout, buscando maximizar a acuracia e
minimizar o overfitting.

A arquitetura consiste nas seguintes camadas:

model = models.Sequential ([

layers.Conv2D (32, (3, 3), activation= , input_shape
=(28, 28, 1)),

layers.MaxPooling2D ((2, 2)),

layers.BatchNormalization (),

layers.Conv2D (64, (3, 3), activation= ),

layers.MaxPooling2D ((2, 2)),

layers.BatchNormalization (),

layers.Conv2D (64, (3, 3), activation= ),

layers.Flatten (),

layers.Dense (128, activation= ),

layers.BatchNormalization(),

layers.Dropout (0.5),

layers.Dense (10, activation= )

D

Quadro 5.1 — Definicao de Camadas TensorFlow

Essa arquitetura comeca com uma camada convolucional de 32 filtros e um tamanho
de kernel de 3x3, seguida por uma camada de MazPooling que reduz a dimensionalidade
espacial. A inclusao de normalizacao em Batch apds cada camada convolucional garante
a normalizacao das ativacoes, acelerando o processo de treinamento e ajudando a evitar o
problema de vanishing gradients.

As camadas convolucionais subsequentes de 64 filtros continuam a extrair caracte-
risticas mais complexas da imagem, enquanto as camadas de MazPooling e normalizacao
em Batch mantém a estabilidade e eficiéncia do modelo. Apds as camadas convolucionais,
a rede é "achatada'por meio da camada Flatten, transformando as ativagoes 2D em um
vetor 1D.

Uma camada densa de 128 neur6nios com ativagdo ReLU ¢é adicionada, seguida
de normalizacao em Batch e Dropout com uma taxa de 50 %, o que ajuda a reduzir o
overfitting ao desligar aleatoriamente neuroénios durante o treinamento. Finalmente, uma
camada Dense com 10 neurdnios e ativacao softmax realiza a classificacdo das 10 classes
do dataset Fashion MNIST.
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Essa arquitetura se mostrou eficaz na tarefa de classificacao, combinando a extracao
de caracteristicas robustas com regularizacao e técnicas de normalizacao para alcancar
alta acuracia e boa generalizacdo, abaixo tem-se uma representagao grafica da arquitetura,

na Figura 17.

Figura 17 — Modelo de arquitetura
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6 CONCLUSAO

Este trabalho explorou a aplicacao de redes neurais, tanto sequenciais quanto convo-
lucionais, no campo da visao computacional. Usando o conjunto de dados Fashion MNIST,
foi possivel realizar uma analise comparativa entre diferentes arquiteturas, mostrando
assim a vantagem da arquitetura proposta no trabalho em detrimento das demais arquite-
turas analisadas em termos de precisao e generalizacao. Os resultados obtidos evidenciam
que a arquitetura convolucional apresenta desempenho superior em tarefas de classificacao
de imagens.

A utilizagao de redes convolucionais mostrou-se eficaz na extracao de caracteristicas
visuais relevantes, permitindo uma maior acuracia nas classificagoes realizadas. As técnicas
de regularizacao foram fundamentais para mitigar o overfitting, contribuindo para uma
melhor generalizagdo dos modelos. Esses dados confirmam que, em cenarios onde a analise
de imagens é necessaria, as redes convolucionais oferecem uma solucao robusta e eficiente.

Como possiveis evolugoes deste trabalho, outras arquiteturas de redes neurais
podem ser investigadas, como as redes neurais recorrentes (RNNs), além disso, redes mais
avangadas, como as redes generativas adversariais (GANs) e as arquiteturas baseadas em
transformadores, tém ganhado destaque na pesquisa em visdo computacional, mostrando
potencial para superar as arquiteturas convolucionais tradicionais em certas tarefas, como

a geragao de imagens e a deteccao de objetos mais complexos.
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