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Capitulo

Introducao

1.1 Enquadramento

O projeto chama-se "Where Am I? Image-based Geolocalization from Google
Maps Data" e como o nome sugere, o objetivo deste projeto é desenvolver
"uma intelegéncia"artifical capaz de através uma imagem devolver as coor-
denadas (latitude, longitude) de onde esta foi tirada.Devido a dificuldade de
acesso a imagens com geolocalizagdo, pois o google nao fornece estas ima-
gens de forma gratuita , a aplicacdo deste projeto vai se limitar a area da co-
vilha , principalmente ao centro e zonas perto dos polos da Universidade da
Beira Interior (UBI).

1.2 Motivacdo

Motivacao O que me motivou a propor este projeto foi o facto de sempre
ter tido interesse na drea da intelegéncia artificial , e o facto de isto ser um bom
problema para a sub-area de classificacdo de imagem.Também acho que deva
haver uma alternativa de um individuo conseguer descobrir a sua localizacao
sem ter que estar 100% dependente do google maps ou outras aplicagoes se-
melhantes.

1.3 Objetivos

O objetivo deste projeto é a realizacao de um modelo capaz de devolver um
par de cordenadas (latitude e longitude) ,de uma imagem fornecida de forma
correta ou o mais proximo possivel da zona de onde a foto foi tirada.



2 Introducao

1.4 Organizacao do Documento

De modo arefletir o trabalho que foi feito, este documento encontra-se estru-
turado da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introducg@o — apresenta o projeto, a motivacao
para a sua escolha, o enquadramento para o mesmo, 0s seus objetivos
e arespetiva organizacdao do documento.

2. O segundo capitulo — Estado da arte — descreve conceitos importantes
no ambito deste projeto , bem como todo o trabalho de investigacao
para a concretizacao do projeto.

3. O terceiro capitulo — Tecnologias — descreve conceitos importantes no
ambito deste projeto, bem como as tecnologias utilizadas durante do
desenvolvimento da aplicacao.

4. O quarto- Implementacao e Testes — Cricdo de modelos , analisar mo-
delos , comparar modelos e escolher o modelo final.

5. O quinto- Conclusao e Trabalho futuro - conclui-se o projeto e sao
enumeradas ideias de como melhorar o projeto em si.



Capitulo

Estado da Arte

2.1 Introducao

Neste capitulo apresentam - se os modelos que serviram de inspiragao e fo-
ram usados para investigacdo no ambito da realizacao deste projeto.

2.2 Modelo Estimativa de geolocalizacao de fotos
usando um Modelo Hierarquico e
Classificacao de Cenas

Nesta seccao, apresenta-se o quadro de aprendizagem profunda proposto para
a estimativa da geolocalizacdo. Segundo os artigos [1],[2] a tarefa é tratada

como um problema de classificacdo subdividindo a terra em parcelas geogra-

ficas que contém um nimero semelhante de imagens.

2.2.1 Particionamento Adaptativo da Terra em parcelas
quadrangulares

Mais detalhadamente, a superficie da terra € projectada sobre um cubo envol-
vente com seis lados que representam as parcelas iniciais.E aplicada uma sub-
divisdo hierarquica adaptativa baseada nas coordenadas GPS das imagens,
onde cada parcela é o n6 de uma arvore quartendria. A partir dos nés de raiz,
a respectiva parcela é dividida recursivamente até que todas as parcelas con-
tenham um ntimero maximo de imagens . Depois, todas as parcelas resul-
tantes com menos de um numero minimo definido de fotos sao descartadas,
porque muito provavelmente cobrem dreas como po6los ou oceanos que sdo

3
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dificeis de distinguir parcelas em areas bem cobertas fotograficamente sao
criadas. Isto permite uma previsao mais precisa da localizacao das imagens
que muito provavelmente descrevem regides interessantes tais como pontos
de referéncia ou cidades.

2.2.2 (lassificacao Visual de Cenas

Para classificar cendrios e extrair etiquetas para os cendrios, aplica-se o mo-
delo Uma rede neural residual (ResNet) com 152 camadas . O modelo foi trei-
nado em mais de 16 milhdes de imagens de treino de 365 categorias de locais
diferentes. Isto encaixa bem nesta abordagem, uma vez que o classificador re-
sultante ja distingue imagens que retratam ambientes especificos. As etique-
tas da cena sdo previstas com base no conjunto de vistas de todas as imagens
de treino, utilizando a probabilidade méxima do vector de saida. Com base
na hierarquia de cendrios fornecidos, sdo extraidas , adicionalmente, etique-
tas dos outros conjuntos contendo mais categorias de vistas superiores. Adi-
ciono as probabilidades de todas as classes que sao atribuidas a mesma ca-
tegoria superordenada e gero a etiqueta correspondente. Contudo, algumas
cenas como um celeiro sdo atribuidas a multiplas categorias (ar livre, natu-
ral, feitas pelo homem), porque se sobrepdem visualmente. Por esta razao, A
probabilidade destas classes é dividida pelo nimero de categorias atribuidas
para manter a normalizacao.

2.2.3 Estimativa de Geolocalizacao

Nesta secc¢do, sdo introduzidas varias abordagens baseadas em redes neurais
convolucionais para uma geolocalizacdo a escala planetaria sem restri¢coes.
Em primeiro lugar, é apresentada uma abordagem em que o modelo que serve
como base que é treinado sem utilizar informacao relativa as paisagens e mul-
tiplas particoes geogréficas. A seguir, é descrito como a informacao para dife-
rentes resolucoes espaciais, bem como conceitos ambientais, sdo integrados
no processo de formacgdo. Neste contexto, sdo propostas duas abordagens di-
ferentes para a utilizacao de rotulos de cenadrios.

Linha de referéncia: Para avaliar o impacto das abordagens sugeridas
para a geolocalizacao, é apresentado primeiro um sistema de base que ndo é
influenciado em informacdes sobre o ambiente e diferentes resolucdes espa-
ciais.Por conseguinte, é gerada uma tnica particdo da parcela. Para a classifi-
cacgdo, é adicionada uma camada no topo da camadada global da arquitectura
ResNet, onde o nimero de neurénios de saida corresponde ao niimero de par-
celas. Durante o treino, a perda de entropia-cruzada das parcelas é baseada
na distribuicdo de probabilidades e na etiqueta da parcela.
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Variante Multi-Parti¢des: E proposta a aprendizagem simultanea da es-
timativa de geolocaliza¢do em multiplas resolucoes espaciais de acordo com
o artigo [3]. Em contraste com a abordagem da Linha de referéncia,é adicio-
nada uma camada totalmente ligada as parcelas geograficas de todas as parti-
coes. A perda de classificagdo multi-parti¢oes € calculada utilizando a média
dos valores das perdas para cada particdo. Como consequéncia, a rede neural
convolutiva é capaz de aprender caracteristicas geogréficas em diferentes es-
calas, resultando numa classificacdo mais discriminatéria. Contudo, em con-
traste com o artigo [3], é explorado ainda mais o conhecimento hierdrquico
para a previsdo final.

Redes de Cena Individual: Numa primeira tentativa de incorporar infor-
macdo contextual sobre o cendrio ambiental para a geolocalizacao fotogra-
fica, sdo formadas redes individuais de imagens que retratam uma vista espe-
cifica. Para cada fotografia, sdo extraidas as probabilidades utilizando a clas-
sificacdo de cendrio apresentada anteriormente. Durante a formacgao, cada
imagem com uma probabilidade de cenério superior a um limiar pré-definido
é utilizada como entrada para a respectiva Rede de Cenas Individuais . Seguir
esta abordagem oferece a vantagem da rede ser exclusivamente treinada em
imagens que descrevem paisagens ambientais especificas. Reduz significada-
mente a diversidade no espaco de dados subjacente e permite a rede aprender
caracteristicas mais especificas. No entanto, é necessdrio treinar modelos in-
dividuais para cada etiqueta de cendrio, o que € dificil de gerir se o nimero
de etiquetas diferentes se tornar maior. Por esta razao, sugiro afinar o mo-
delo, que foi inicialmente treinado sem restricoes de vista, com imagens da
respectiva categoria ambiental.

Rede de classes miiltiplas:Uma vez que o método referido de estimativa
de geolocalizacao pode tornar-se invidvel para uma grande quantidade de
categorias ambientais diferentes, o objectivo é uma abordagem mais aplicé-
vel utilizando uma rede que trate a geolocalizacao fotogréfica e o reconheci-
mento de cenas como um problema de classes multiplas. A fim de encorajar a
rede a distinguir entre imagens de diferentes vistas ambientais, sdo treinados
simultaneamente dois classificadores para estas tarefas complementares. A
adicao de outra tarefa (complementar) provou ser eficiente para melhorar os
resultados da tarefa principal. Mais especificamente, é utilizada uma camada
adicional totalmente ligada no topo da camada global da[ResNetl O nimero
de neuronios de saida desta camada corresponde a quantidade de categorias
do cendrio. Os pesos de todas as outras camadas da rede sao completamente
partilhados.
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2.2.4 Previcao da Geolocalizacao usando Informacao
Espacial Hierarquica

A fim de estimar as coordenadas Global Positioning System (GPS) a partir da
saida da classificacao, sdo aplicados os modelos treinados em trés amostras
de culturas de uma dada imagem de consulta, de acordo com a sua orienta-
¢do. Em seguida, calcula-se a média das probabilidades de classe resultantes
de cada cultura. Note-se que € necessario um passo adicional para testar as
Redes de Cena Individual. Neste caso, o rotulo da cena é primeiro previsto uti-
lizando a probabilidade médxima, a fim de alimentar a imagem nas respectivas
Redes de Cenas Individuais para geolocalizacao.

Geoclassificacao padrao: Sem depender de informacao hierdrquica, € uti-
lizado apenas as probabilidades de uma determinada particao de parcelas. A
este respeito, atribuo a etiqueta de classe com a probabilidade méxima para
prever a parcela geografica. Aplicando a abordagem multi-particionamento,
€ possivel obter probabilidades de classe em diferentes resolu¢des espaciais.
Na minha opinido, as probabilidades em todas as escalas devem ser explora-
das para melhorar a geolocalizacao e para combinar as capacidades de todas
as particoes.

Geoclassificacao Hierarquica: Para assegurar que cada parcela geogréfica
possa ser ligada de forma tinica a uma drea superior, é aplicado um parametro
com um limiar fixo para a subdivisao adaptativa. Assim, é possivel gerar uma
hierarquia geografica a partir das diferentes resolu¢des espaciais.Sao Multi-
plicadas as respectivas probabilidades em cada nivel da hierarquia. Conse-
quentemente, a previsdo para a melhor subdivisdo pode ser refinada através
da incorporacdo do conhecimento de representacdes mais rudimentares.

Classe para [GPSt Dependendo da classe prevista, extraimos as coorde-
nadas da imagem da consulta dada. Utilizando a média da localizacao
de todas as imagens de treino na parcela prevista, em vez do centro geogréa-
fico. Isto é mais preciso para regides que contém uma érea de interesse onde
a maioria das fotos é tirada.

2.2.5 Treino daRede

As abordagens propostas foram treinadas utilizando uma arquitectura Res-
Net com 101 camadas convolutivas. Os pesos sdo inicializados por um mo-
delo pré-treinado. Para evitar sobreajustes, os dados sdo aumentados atra-
vés da seleccdo aleatdria de uma drea que cubra pelo menos 70% da imagem
com uma relacdo de aspecto entre 3/4 e 4/3. Além disso, as imagens de en-
trada sdo aleatoriamente invertidas e posteriormente recortadas para 224 x
224 pixels.E utilizado o optimizador de Descida Estocastica Gradiente com
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uma taxa de aprendizagem inicial de 0,01, um impulso de 0,9, e uma deca-
déncia de peso de 0,0001. A taxa de aprendizagem é exponencialmente re-
duzida por um factor de 0,5, ap6s cada cinco épocas de treino. Inicialmente
as redes sao treinadas durante 15 épocas e um lote com tamanho de 128.As
redes neurais convolucionais, sdo validadas em 25,600 imagens. Poderia ser
benéfico afinar as Redes de Cena Individual com base num modelo que foi
inicialmente treinado sem restricoes de cena. Para uma comparacao justa,
todos os modelos sdo, portanto, afinados durante cinco épocas ou até que a
perda no conjunto de validacao convirja. A este respeito, a taxa de aprendiza-
gem inicial é reduzida para 0,001. Finalmente, o melhor modelo do conjunto
de validacao é utilizado para a realizacao das experiéncias. A implementacao
é realizada utilizando a biblioteca plataforma de c6digo aberto para aprendi-
zagem de mdquinas (Tensorflow) [4] em Python.

2.3 Geo-localizacao de Imagem Cruzada para
além da Recuperacao Um-a-Um

Nesta seccao, apresenta -se o quadro de aprendizagem profunda proposto
para a estimativa da geolocalizacao. Segundo o artigo [5], este modelo destaca-
se pelo facto de utilizar imagens a nivel do chdo/solo e imagens de vista aére-
as/satélite para treinar o modelo de forma a classificar com maior precisdo a
geo-localizacao das fotos a ser testadas.

2.3.1 Introducao ao modelo

Trabalhos recentes , [6],[7],[8], mostraram que o desempenho da correspon-
déncia de imagens de visdo cruzada pode ser significativamente melhorado
através da agregacdo de caracteristicas e estratégias de extraccao de amos-
tras. Quando a orientacdo da imagem de visualizacdo de rua(fotos a nivel
do chao/solo) estd disponivel , os métodos mais avancados podem alcancar
uma precisdao de recuperacao superior a 80% [7], o que mostra a possibili-
dade de geo-localizacdo precisa em cendrios reais.Contudo, os conjuntos de
dados existentes simplesmente assumem que cada imagem de visualizacao
de rua, tem uma imagem de visualizagdo aérea de referéncia correspondente
cujo centro estd exactamente alinhado no local da imagem. Argumentamos
que isto ndo é pratico para aplicacdoes do mundo real, porque a imagem sobre
a qual vamos fazer a previsao pode ocorrer em locais arbitrarios na area de
interesse e as imagens de referéncia devem ser capturadas antes da previsdo.
Neste caso, ndo € garantida uma correspondéncia perfeita de um para um.
Tendo em conta este problema, o artigo [5] propde uma nova referéncia para
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avaliar a geo-localizacdo transversal num cendrio mais realista. Em resumo,
dada uma 4rea de interesse, as imagens aéreas de referéncia sao densamente
distribuidas para conseguir uma cobertura sem falhas da drea de interesse.As
Imagens de visao de rua sdo capturadas em locais arbitrarios.

Para além da Recuperacao Um-a-Um: Investigacoes anteriores centram-
se principalmente na correspondéncia um-para-um porque os conjuntos de
dados existentes consideram como padrao pares de imagens perfeitamente
alinhadas. Contudo, este modelo permite-nos explorar o efeito de amostras
de referéncia que nao estdo centradas nos locais das imagens , mas ainda co-
brir a drea de interesse. Como resultado, pode haver multiplas imagens de
referéncia cobrindo parcialmente o mesmo local de pesquisa, quebrando a
correspondéncia um-para-um. Neste método de geo-localizagdo, é conce-
bida uma nova perda hibrida a tomar vantagem de multiplas imagens de re-
feréncia durante a formacao.

2.3.2 Localizacao de visao cruzada bruta a refinada

2.3.3 Estrutura base

Agregacio de caracteristicas: E utilizado o médulo de agregacdo de carac-
teristicas spatial-aware feature aggregation/agregacao de caracteristicas com
consciéncia espacial [7] com a estratégia global de extracdo negativa(extracao
neste contexto é o uso de técnicas criadas pela aprendizagem de maquinas
para prever os resultados,ao encontrar padrdes interessantes entre os itens
do conjunto de dados). A agregacao de caracteristicas[SAFA| [7] €é uma combi-
nacao de transformacao polar e de agregacao de blocos de caracteristicas. No
entanto, a transformacao polar pressupoe que o[GPSlde visualizacdo terrestre
estd no centro da imagem de referéncia de visualiza¢do aérea correspondente,
0 que nao se aplica no nosso caso. Por conseguinte, s6 adoptamos a agregacao
de caracteristicas numa fase inicial do modelo. A ideia principal do bloco de
agregacao de caracteristicas é a de voltar a colocar os pesos dos elementos de
acordo com as suas posicoes. O bloco espacialmente consciente proporciona
um ganho de desempenho significativo quando a informacao de orientagdo
das imagens est4 disponivel. Estratégia de extracdo: E importante para ex-
trair amostras rigorosas durante a formacao, pois o modelo sofreria de fraca
convergéncia pois a maioria das amostras mal iria contribuir para a perda to-
tal. A ideia chave é construir uma piscina de extracdo Primeiro a entrar pri-
meiro a sair (first-in-first-firstout) para armazenar integracao da amostra e re-
frescar a piscina juntamente com a propagacao posterior de forma eficiente.
Num mini-batch, as imagens da primeira metade sdo seleccionadas aleato-
riamente e as amostras globais sdo extraidas da piscina para formar a outra




2.4 Aprendizagem Residual Profunda para o Reconhecimento da Imagem

[ResNet 9

metade do lote. Adoptamos esta eficiente estratégia global de extracdo [8] na
estrutura base para melhorar ainda mais o seu desempenho.
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Figura 2.1: Uma visdo geral do quadro proposto.https://github.com/
Jeff-Zilence/VIGOR/blob/main/data/Architecture. jpg

2.3.4 Previsao

Com a recuperacao de imagens, o intervalo minimo entre as imagens de re-
feréncia recuperadas do conjunto de dados é metade da largura das imagens
aéreas.Para conseguir uma localizagdo mais precisa, aplicamos um Multilayer
Perceptron/Perceptrao de multiplas camadas para prever o desvio da
localizacdo da consulta em relacdo ao centro da imagem de referéncia recupe-
rada. Como mostrado na figura[2.2) o[MLPlauxiliar consiste em duas camadas
totalmente ligadas e recebe como entrada as caracteristicas de incorporacao
concatenadas.

2.3.5 Implementacao

Todas as experiéncias sao realizadas usando o Tensorflow.As panoramicas de
visdo do solo e as imagens de visdo aérea sao redimensionadas para 640 x
320 e 320 x 320 respectivamente, antes de serem alimentados na rede. [9] é
adoptado como o extractor de caracteristicas de espinha dorsal e 8 Os blocos
[7] sdo utilizados seguindo.

2.4 Aprendizagem Residual Profunda para o
Reconhecimento da Imagem

Nesta seccdo apresenta - se a rede neural de aprendizagem profunda , usado
para o reconhecimento de imagens, segundo o artigo [10].Ao contrdrio dos
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outros artigos mencionados que usei como inpiracao para o meu projeto, este
nao aborda o tema de geolocaliza¢do, mas aprofunda o estudo sobre redes
neurais de aprendizagem profunda , que podem ser muito uteis no ambito do
reconhicimento da localizagdo através de imagens.

2.4.1 Introducao

Redes neurais convolucionais profundas [11] [12] conduziram a uma série de
avancos na classificacdo de imagens [12] [13]. As redes profundas integram
naturalmente caracteristicas de baixo/médio/alto nivel [13] e classificadores
de ponta a ponta de multiplas camadas, e os "niveis"das caracteristicas po-
dem ser enriquecidos pelo nimero de camadas empilhadas (profundidade).

Impulsionada pelo significado da profundidade, surge uma questao: Me-
lhorar a aprendizagem das redes de aprendizagem profunda é tdao simples
empilhar mais camadas? Um obstédculo a resposta desta pergunta foi o no-
torio problema do desaparecimento/exploracdo de gradientes [14] [15], que
impedem a convergéncia desde o inicio. Este problema, contudo, foi ampla-
mente abordado pela inicializagdo normalizada [16] [15] [17] e pelas camadas
intermedidrias de normalizacao [18], que permitem que redes com dezenas
de camadas comecem a convergir para descidas de gradientes estocdasticos
com retropropagacao [11].

Quando redes mais profundas comec¢am a convergir, um problema de de-
gradacao é exposto: com o aumento de profundidade da rede, a precisao fica
saturada e depois degrada-se rapidamente. Inesperadamente, tal degradacao
ndo é causada por sobreajustamento, e a adicdo de mais camadas a um mo-
delo adequadamente profundo leva a um erro de treino mais elevado, como
foi relatado no artigo [19].

A degradacdo (da precisao do treino) indica que nem todos os sistemas sao
igualmente faceis de optimizar. Consideremos uma arquitectura mais rasa e
a sua contrapartida mais profunda que acrescenta mais camadas. Existe uma
solucdo para o modelo mais profundo: as camadas adicionadas sdao o mape-
amento da identidade, e os outros estratos sao copiados da camada mais rasa
modelo. A existéncia desta solucdo construida indica que um modelo mais
profundo nao deve produzir erros de treino superiores do que a sua contra-
parte menos profunda.
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Figura 2.2: Aprendizagem residual: um bloco de construcdao https:
//www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/
He Deep_Residual Learning CVPR_2016_paper.pdf

Neste artigo é abordado o problema da degradacao, introduzindo um qua-
dro de aprendizagem residual profundo. Em vez de esperar que cada uma das
poucas camadas empilhadas se ajuste directamente a um mapeamento sub-
jacente desejado, deixamos explicitamente que estas camadas se ajustem a
conforme um mapeamento residual.

2.4.2 Aprendizagem Residual

Consideremos H(x) como um mapeamento subjacente a ser ajustado por al-
gumas camadas empilhadas (ndo necessariamente a rede inteira), com x de-
notando as entradas para as primeiras camadas. Se é possivel teorizar que
multiplas camadas ndo lineares podem aproximar-se assimptoriamente de
funcoes complicadas, entao é equivalente fazer a hipétese de que podem aproximar-
se assintoticamente das funcdes residuais, ou seja, H(x) — x (assumindo que
as entradas e saidas sao das mesmas dimensodes). Assim, em vez de esperar-
mos que as camadas empilhadas aproximem H(x), deixamos que estas se ca-
madas aproximem de uma funcao residual F(x) = H(x) — x. A funcao original
torna-se assim F(x) +x. Embora ambas as formas devam ser capazes de apro-
ximar assintoticamente das funcdes desejadas (como hipoétese), a facilidade
de aprendizagem pode ser diferente.

Esta reformulacao é motivada pelos fenémenos contraintuitivos sobre o
problema da degradacao . Se as camadas adicionadas puderem ser construi-
das como mapeamentos de identidade, um modelo com mais profundidade
deve ter um erro de formacgdo nao superior ao seu homoélogo mais superficial.
O problema de degradacgdo sugere que os solucionadores podem ter dificulda-
des em aproximar cartografias de identidade por multiplas camadas nao line-
ares. Com a reformulacao da aprendizagem residual, se os mapeamentos de
identidade forem 6ptimos, os solucionadores podem simplesmente conduzir
os pesos das multiplas camadas ndo lineares para zero para se aproximarem
dos mapeamentos de identidade.
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2.4.3 Arquiteturas das redes

34-layer plain 34-layer residual
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Figura 2.3: 34-camadas simples e 34-camadas residuaishttps://
towardsdatascience.com/understanding-and-visualizing-resnets-442284831be8


https://towardsdatascience.com/understanding-and-visualizing-resnets-442284831be8
https://towardsdatascience.com/understanding-and-visualizing-resnets-442284831be8

2.5[CNN/muito profundas para reconhecimento de imagem em grande
escala[VGG| 13

Rede sem blocos residuais: As camadas convolutivas tém na sua maioria
filtros 3x3 e seguem duas regras de desenho simples: (i) para 0 mesmo tama-
nho de mapa de caracteristicas de saida, as camadas tém o mesmo nimero
de filtros; e (ii) se o tamanho do mapa das caracteristicas for reduzido para
metade, o nimero de filtros é duplicado de modo a preservar a complexidade
temporal por camada.A amostragem foi utilizada directamente por camadas
convolutivas que tém um progresso de valor 2. A rede termina com uma ca-
mada média global de agrupamento e um percurso de 1000 camada lidada
na totalidade com A funcao de ativacao softmax é usada em redes neurais de
classificagdo. (softmax).O namero total das camadas ponderadas sdo 34 na
figura[2.3|(esquerda).

Redes com blocos convuluciaonais: Com base na rede simples acima re-
ferida, inserimos ligacoes de atalho (ﬁgura a direita) que transformam a
rede na sua versao residual homologa. Os atalhos de identidade podem ser
utilizados directamente quando a entrada e saida possuem as mesmas di-
mensdes (atalhos de linha sélida na figura2.3). Quando as dimensoes aumen-
tam (atalhos de linha pontilhada na figura [2.3), consideramos duas opcoes:
(A) O atalho ainda executa o mapeamento de identidade, mas com as dimen-
soes aumentadas. Esta opcdo nao introduz nenhum extra parametro; (B) O
atalho de projeccao € utilizado para dimensdes de correspondéncia (feito por
convolucoes de 1x1). Para ambas as op¢oes, quando os atalhos atravessam
mapas de caracteristicas de dois sao executados com um progresso de valor
2.

2.5 convolutional neural networks(Rede neural
convolucional) muito profundas para
reconhecimento de imagem em grande escala
Very Deep Convolutional Networks for
Large-Scale Visual Recognition(Redes
convulucionais muito profundas para
reconhecimento visual em grande

escala) (VGG)

2.5.1 Introducao

Nesta seccao ,apresenta -se a investigacao enunciada no artigo [20], onde se
investiga o efeito da profundidade da na sua precisdao na configuracao
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de reconhecimento de imagem em grande escala. A principal contribuicdo do
artigo é uma avaliacao minuciosa das redes de crescente profundidade utili-
zando uma arquitectura com filtros de convoluc¢ao muito pequenos (3 x 3), o
que mostra que uma melhoria significativa sobre as configuracoes de pré-arte
pode ser alcangado empurrando a profundidade para 16-19 camadas de peso.

2.,5.2 Arquitetura

Durante o treino, a entrada para as ConvNets é uma imagem de tamanho fixo
de 224 x 224 RGB. O unico pré-processamento que € feito é subtrair o valor
médio RGB, calculado no conjunto de treino, de cada pixel. A imagem é pas-
sada através de uma pilha de camadas convolutivas, onde sdo usados filtros
com um campo receptivo muito pequeno: 3 x 3 (que é o tamanho mais pe-
queno para capturar a no¢ao de esquerda/direita, para cima/baixo, centro).
Numa das configuracdes sdo utilizados também filtros de convolugdo de 1 x
1, que podem ser vistos como uma transformacdo linear dos canais de en-
trada (seguida de nao-linearidade). A etapa de convolucao € fixado a 1 pixel;
o preenchimento espacial da entrada de camadas convulucionais é tal que a
resolucdo espacial é preservada ap6s a convolucdo, ou seja, o preenchimento
é de 1 pixel para 3 x 3 camadas convulucionais. O agrupamento espacial é re-
alizado por cinco camadas de enchimento maximo, que seguem algumas das
camadas convulucionais (nem todas as camadas conv. sao seguidas por max-
pooling). O Max-pooling € realizado sobre uma janela de 2 x 2 pixels, com
o passo 2. Uma pilha de camadas convolutivas (que tem uma profundidade
diferente em arquitecturas diferentes) é seguida por trés camadas totalmente
ligadas: as duas primeiras tém 4096 canais cada uma, a terceira realiza 1000
formas de classificacao e, portanto, contém 1000 canais (um para cada classe).
A camada final é a camada soft-max.A configuracdao das camadas totalmente
ligadas é a mesma em todas as redes. Todas as camadas ocultas estdo equi-
padas com a rectificacdo ndo-linear. Observamos que nenhuma das nossas
redes (excepto uma) contém normalizagdo local.

2.5.3 Configuracao

Sao utiliados campos muito pequenos 3 x 3 receptivos em toda a rede, que es-
tdo envolvidos com a entrada em cada pixel. E ficil ver que uma pilha de duas
camadas de 3 x 3 convulucionais (sem agrupamento espacial no meio) tem
um campo receptivo eficaz de 5 x 5; trés dessas camadas tém um campo re-
ceptivo eficaz de 7 x 7. Entao, o que foi ganho com a utilizacao, por exemplo,
de uma pilha de trés camadas de 3 x 3 convulucionais em vez de uma tinica
camada de 7 x 7? Primeiro, incorporamos trés camadas de rectificacdo nao
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linear em vez de uma tnica, o que torna a funcao de decisdao mais discrimi-
natoria. Segundo, diminuimos o nimero de parametros. A incorporacao de 1
x 1 camadas convulucionais € uma forma de aumentar a ndo-linearidade da
func¢do de decisdo sem afectar os campos receptivos das camadas conv. Ainda
que no neste caso a convolucao de 1 x 1 seja essencialmente uma projeccao li-
near no espaco da mesma dimensionalidade (o ntiimero de canais de entrada
e saida é o mesmo), uma nao linearidade adicional é introduzido pela funcao
de rectificacao.

ConvNet Configuration
A A-TRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
lavers layers layers layers lavers layers
input (224 x 224 RGB 1mage)

convi-64 comnvi-H4 comvi-64 comnvi-64 cotv3-64 comv3-64
LERN conv3i-64 convi-64 cotv3-64 cotv3-64

maxpool
conv3-128 | comv3-128 | comv3-128 | comv3-128 | comv3-128 | comv3-128
conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | comv3-128

maxpool
comv3-256 | comv3-236 | comv3-258 | comv3-2536 | conv3-236 | comv3-256
comv3-256 | comv3-256 | comv3-258 | comv3-2536 | conv3-236 | comv3-256
convl-256 | comv3-256 | conwi-256
convi-256

maxpool
convi3-512 | comv3-512 | comv3-312 | comv3-312 | comwv3-512 | comv3-512
convi-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-312 | comv3-512 | comv3-512
convl-512 | comv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool
comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-312
comv3-312 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-312 | conv3-512 | comv3-512
convl-512 | comv3-512 | conwi3-512
convi-512

maxpool

FC-40%94

FC-40%96

FC-1000

soft-max

Figura 2.4: configuracdo da arquitetura https://iq.opengenus.org/

vggl9-architecture/
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2.6 EfficientNet: Repensar a escala de modelos
para redes neurais convolucionais

Nesta seccao apresenta -se a rede neural de aprendizagem profunda , usado
para o reconhecimento de imagens, segundo o artigo [21].Ao contrario dos
outros artigos mencionados que usei como inpira¢do para o meu projeto, este
nao aborda o tema de geolocaliza¢do, mas aprofunda o estudo sobre redes
neurais de aprendizagem profunda , que podem ser muito uteis no ambito
do reconhicimento da localizacao através de imagens.Neste artigo é utilizada
a pesquisa da arquitectura neural para conceber uma nova rede de base e
escald-la para obter uma familia de modelos, chamada EfficientNets, que al-
canca muito melhor precisao e eficiéncia do que as redes convulucionais an-
teriores. Em particular, a EfficientNet-B7 atinge uma precisao topo de gama
de 84,3% na ImageNet, sendo 8,4 vezes mais pequena e 6,1 vezes mais rapida
na inferéncia do que a melhor rede convulucional existente.

2.6.1 Introducao

A ampliacdo de redes convulucionais é amplamente utilizada para alcangar
uma melhor precisao.No entanto, o processo de expansao da ConvNetshas
nunca foi bem compreendido e existem actualmente muitas formas de o fa-
zer. A forma mais comum é escalar ConvNets pela sua profundidade ou lar-
gura [22]. Outro método menos comum, mas cada vez mais popular, é es-
calar os modelos por resolucdao de imagem [23]. Em trabalhos anteriores, é
comum escalar apenas uma das trés dimensoes - profundidade, largura ou
imagem tamanho. Embora seja possivel escalar duas ou trés dimensoes arbi-
trariamente, a ampliacao arbitrdria requer uma afinacao manual enfadonha
e ainda produz frequentemente uma precisdo e eficiéncia sub-6ptima.

Neste artigo, o objetivo € estudar e repensar o processo de ampliacado de
Redes convulucionais.Em particular, é investigada a questao central: existe
um método de principio para aumentar a escala de redes convulucionais que
possa alcancar uma maior precisao e eficiéncia? O nosso estudo empirico
mostra que é fundamental equilibrar todas as dimensdes de largura, profun-
didade e resolucdo da rede, e surpreendentemente tal equilibrio pode ser al-
cancado simplesmente escalando cada uma delas com uma relagdo cons-
tante. Com base nesta observacao, é proposto um método simples mas efi-
caz de escalonamento composto. Ao contrdrio da pratica convencional que
escalona arbitrariamente estes factores, este método escala uniformemente
a largura, profundidade e resolucdo da rede com um conjunto de coeficien-
tes de escala fixos.Intuitivamente, o método de escala composto faz sentido
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porque se aimagem de entrada for maior, entdo a rede precisa de mais cama-
das para aumentar o campo receptivo e mais canais para captar padroes mais
refinados na imagem maior.
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Figura 2.5: Escala do modelo https://arxiv.org/pdf/1905.11946.pdf

2.6.2 Escalar as dimensoes

A principal dificuldade do problema é que o valor 6ptimo da profundidade,
largura e resolucdo dependem uns dos outros e os valores mudam sob dife-
rentes restricoes dos recursos. Devido a esta dificuldade, os métodos que, na
sua maioria, escalam as redes convulucionais numa destas dimensoes:

Profundidade: escalar a profundidade da rede é a forma mais comum uti-
lizada por muitas redes convulucionais . A intuicao é que a Rede convulucio-
nal mais profunda pode capturar caracteristicas mais ricas e mais complexas,
e generalizar bem em novas tarefas. No entanto, as redes mais profundas sao
também mais dificeis de treinar, devido ao problema do gradiente de desa-
parecimento. Embora vérias técnicas, tais como saltar ligacoes e normaliza-
cao de lotes, aliviem o problema de formacao, o ganho de precisao de redes
muito profundas diminui: por exemplo, a[ResNef 1000 tem uma precisao se-
melhante a da[ResNetl- 101, apesar de ter muito mais camadas.

Largura: escalar a largura da rede € normalmente utilizado para modelos
de pequenas dimensdes. Redes mais largas tendem a ser capazes de captar
caracteristicas mais finas e sdo mais faceis de treinar. Contudo, redes extre-
mamente largas mas pouco profundas tendem a ter dificuldades em captar
caracteristicas de nivel mais elevado

Resolucdao: Com imagens de entrada de alta resolucdo, ConvNets pode
potencialmente capturar padroes mais finos. No inicio ,as redes convulucio-
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nais, usavam imagem com 224x244 de rosulucdo, redes convulucionais mo-
dernos tendem a usar 299x299 ou 331x331 para uma melhor precisdo. Reso-
lucdes superiores, tais como 600x600, sao também amplamente utilizados na
deteccao de objectos.

O aumento de qualquer dimensao da largura, profundidade ou resolucao
da rede melhora a precisao, mas o ganho de precisdo diminui para modelos
maiores. A fim de perseguir uma melhor precisao e eficiéncia, é fundamen-
tal equilibrar todas as dimensodes da rede largura, profundidade e resolucao
durante a ampliagcdo da rede convulucional.

2.7 Conclusoes

No final concluo que toda a informacao recolhida aqui foi de extrema impor-
tancia para a conclusao do projeto.



Capitulo

Tecnologias e Ferramentas
Utilizadas

3.1 Introducao

Neste capitulo vou abordar e explicar detalhadamente todas as tecnologias e
ferramentas que usei durante a fase de implementacao e de testagem. Destas
ferramentas destaca-se a linguagem de programacao Python e as bibliotecas
Tensorflow e Keras. Vou também elaborar os temas de Deep Learning (DL) e
CNNI

3.2 Python

As tecnologias de Intelegéncia artificial (IA) e a Machine Learning (ML), tornaram-
se ultimamente um dos tépicos mais importantes no mundo informaético.
Uma forma de colocar estes assuntos em prdtica é usar a linguagem de pro-
gramacao Python.

Uma enorme vantagem do Python é que, em comparagao com outras lin-
guagens de programacao, ja existem enormes quantidades de bibliotecas e a
linguagem estd disponivel para aqueles que nunca escreveram qualquer c6-
digo para[[AlA sintaxe de Python € limpa e o cddigo é bem estruturado. Para
algumas pessoas, pode parecer lento, mas o truque principal é que a maioria
dos algoritmos exigidos para a programacao ja foram escritos.

Exemplo de bibliotecas Pyhton tteis para[[Ale a[ML}

Matplotlib: A biblioteca Matplotlib foi concebida para criar visuais cientifi-
cos. Pode construir um monte de gréficos diferentes, e controlar total-
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mente tudo o que pode exibir.

Numpy: Uma vez que trabalhar para criar[[Alé sempre trabalhar com muitos
dados, Numpy em Python serd uma grande ajuda. Muitas bibliotecas
valiosas operam com o Numpy, por exemplo, anélise estatistica e visua-
lizacdo de bibliotecas devido ao seu incrivel desempenho e velocidade.
A menos que tenha um problema relacionado com o desempenho, a
aprendizagem do NumPy vale certamente o esforco. Usando NumPy,
beneficia de dados convolucionais, histogramas, estatisticas basicas, pes-
quisas rapidas, dlgebra linear, etc.

Scikit-learn: Esta é exactamente a vantagem de uma linguagem conveniente
para a programacao de[[Al Inclui varios algoritmos de classificacao, re-
gressdo, e agrupamento e permite a interaccdo com outras bibliotecas
de modelacao numérica, tais como Pandas, NumPy, e Scipy. As princi-
pais vantagens do Scikit-learn sdo consideradas a sua interface de f4cil
utilizacdo, muitos algoritmos avancados, documentacao detalhada, e
integracdo com outras bibliotecas Python. Por conseguinte, é activa-
mente utilizado em muitos projectos cientificos e comerciais.

Tensorflow: O Tensorflow é normalmente utilizado em[CNNk e de[DIl Con-
tém aulas prontas, informacdo sobre neurénios, e algoritmos para a
sua aprendizagem, o que é muito conveniente quando se trabalha com
grandes volumes de dados. E uma plataforma [MI] flexivel para investi-
gacao e experimentacao com uma interface intuitiva. Permite escrever
e depurar imediatamente o c6digo linha a linha, utilizando ferramentas
Python padrao.

Esta linguagem é ideal para trabalhar com grandes quantidades de dados,
tem o mais amplo conjunto de pacotes e extensdes para automatizar o tra-
balho. Apesar da sua acessibilidade, Python é usado para resolver problemas
industriais devido a sua rica disposicao, boa estrutura, e modularidade.

Resumindo, Python é a melhor linguagem de programacao quando se trata
de Usando numerosas bibliotecas desta linguagem, até mesmo os prin-
cipiantes conseguem desenvolver Inteligéncia Artificial.

3.3 Tensorflow
O TensorFlow é uma plataforma completa de c6digo aberto para[MIl O Ten-

sorflow tem um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliote-
cas e recursos da comunidade que permite aos investigadores levar adiante
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as de udltima geracdo e aos desenvolvedores criar aplicacoes com [MLIA
Application Programming Interface (API) Keras de alto nivel que faz parte da
plataforma é usada para criar e treinar modelos.

O Keras é uma biblioteca de rede neural de c6digo aberto escrita em Python.As
funcionalidades do keras permitem uma experimentacao rdpida com redes
neurais profundas, facil de usar, modular e extensivel.O Keras contém varias
funcoes para construir partes importantes de redes neurais, como camadas,
funcoes de perda, funcoes de ativacao, otimizadores, entre outras.Além das
redes neurais padrao, Keras tem suporte para[CNN| Ele suporta outras cama-
das comuns, como camadas de drop-out, normalizacdo em lote e pooling.
Também permite distribuir o treinamento dos algoritmos em unidades de
processamento grafico e unidades de processamento tensorial
principalmente em conjunto com a Compute Unified Device Architecture (CUDA).

3.4 Machine Learning

AMI]é um tipo de[[A) que permite as aplicagdes de software tornem - se mais
precisas na previsao de resultados sem serem explicitamente programadas
para o fazer. Os algoritmos de utilizam dados histéricos como entrada
para prever novos valores de saida.

3.4.1 Quais sao os diferentes tipos de MLl

A[MIlclassica é frequentemente categorizada pela forma como um algoritmo
aprende a tornar-se mais preciso nas suas previsoes.Existem quatro aborda-
gens bdsicas: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisio-
nada, aprendizagem semi-supervisionada e aprendizagem por reforco.

Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de os programadores forne-
cem algoritmos com dados de formacdo rotulados e definem as varia-
veis que querem que o algoritmo avalie para correlacdes. Tanto a en-
trada como a saida do algoritmo sdo especificadas.

Aprendizagem nio supervisionada: Este tipo de[MI]envolve algoritmos que
treinam sobre dados ndo etiquetados. O algoritmo efectua scans através
de conjuntos de dados a procura de qualquer ligacao significativa. Os
dados sobre os quais os algoritmos treinam, bem como as previsoes ou
recomendacdes que emitem, sao pré-determinados.

Aprendizagem semi-supervisionada: Esta abordagem a[MIlenvolve uma mis-
tura dos dois tipos precedentes. Os cientistas de dados podem alimen-
tar um algoritmo na sua maioria com dados de formacao rotulados, mas
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o modelo é livre de explorar os dados por si s6 e desenvolver a sua pro-
pria compreensao do conjunto de dados.

Reforco da aprendizagem: Os desenvolvedores utilizam tipicamente a apren-
dizagem de reforco para ensinar uma mdaquina a completar um pro-
cesso em vdrias etapas, para o qual existem regras claramente defini-
das. Os cientistas de dados programam um algoritmo para completar
uma tarefa e dao-lhe indicagdes positivas ou negativas, a medida que
se vai descobrindo como completar uma tarefa. Mas, na sua maioria, o
algoritmo decide por si mesmo quais os passos a dar ao longo do pro-
cesso.

3.4.2 Como funciona a aprendizagem supervisionada?

A aprendizagem supervisionada de maquinas requer que o cientista de dados
treine o algoritmo tanto com entradas rotuladas como com as saidas deseja-
das. Os algoritmos de aprendizagem supervisionada sdo bons para as seguin-
tes tarefas:

Classificacdo bindria: Dividindo os dados em duas categorias.

Classificacao multi-classe: Escolhendo entre mais de dois tipos de respos-
tas.

Modelacao de regressao: Previsao de valores continuos.

Ensembling: Combinando as previsdes de multiplos modelos de para
produzir uma previsao precisa.

3.4.3 Como funciona a aprendizagem nao supervisionada?

Os algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada nao requer que os dados
sejam etiquetados. Eles filtram os dados ndo rotulados para procurar padroes
que possam ser utilizados para agrupar pontos de dados em subconjuntos. A
maioria dos tipos de[DI] incluindo as redes neurais, sao algoritmos nao su-
pervisionados. Os algoritmos de aprendizagem nao supervisionada sdao bons
para as seguintes tarefas:

Agrupamento: Dividir o conjunto de dados em grupos com base na seme-
lhanca.

Deteccao de anomalias: Identificacdo de pontos de dados invulgares num
conjunto de dados.
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Associacdo de mineracdo: Identificacdo de conjuntos de itens de um con-
junto de dados que ocorrem frequentemente em conjunto

Reducao da dimensionalidade: Reducdo do ntimero de varidveis de um con-
junto de dados.

3.4.4 Como funciona a aprendizagem semi-supervisionada?

A aprendizagem semi-supervisionada funciona através de cientistas de da-
dos que alimentam uma pequena quantidade de dados de formacao rotula-
dos com um algoritmo. A partir disto, o algoritmo aprende as dimensodes do
conjunto de dados, que pode entdo ser aplicado a dados novos, ndo rotulados.
O desempenho dos algoritmos melhora tipicamente quando treinam em con-
juntos de dados etiquetados. Mas a etiquetagem de dados pode ser demorada
e dispendiosa. A aprendizagem semi-supervisionada atinge um ponto inter-
médio entre o desempenho da aprendizagem supervisionada e a eficiéncia
da aprendizagem ndo supervisionada. Algumas 4reas onde a aprendizagem
semissupervisionada é utilizada incluem:

Traducao automadtica: Algoritmos de ensino para traduzir linguagem base-
ados em menos do que um diciondrio completo de palavras.

Deteccao de fraudes: Identificacao de casos de fraude quando se tem ape-
nas alguns exemplos positivos.

Rotulagem de dados: Algoritmos treinados em pequenos conjuntos de da-
dos podem aprender a aplicar automaticamente etiquetas de dados a
conjuntos maiores.

3.4.5 Como é que a aprendizagem de reforco funciona?

O refor¢co da aprendizagem funciona através da programacdo de um algo-
ritmo com um objectivo distinto e um conjunto de regras prescritas para a
realizacdo desse objectivo. Os cientistas de dados também programam o al-
goritmo para procurar recompensas positivas - que recebe quando executa
uma acc¢ao que é benéfica para o objectivo final - e evitar castigos - que re-
cebe quando executa uma acc¢do que o afasta mais do seu objectivo final. O
reforco da aprendizagem é frequentemente utilizado em dreas como:

Robética: Os robds podem aprender a executar tarefas no mundo fisico uti-
lizando esta técnica.
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Jogabilidade de videojogos: A aprendizagem de reforco tem sido utilizada
para ensinar os robots a jogar uma série de jogos.

Gestao de recursos: Dados os recursos finitos e um objectivo definido, a apren-
dizagem de reforco pode ajudar as empresas a planear como atribuir
recursos.

3.4.6 Como escolher o modelo deMI]

O processo de escolha do modelo de[MIlpara resolver um problema pode ser
demorado se ndo for abordado estrategicamente.

Passo 1: Alinhar o problema com potenciais entradas de dados que devem
ser consideradas para a solucao. Esta etapa requer a ajuda de cientis-
tas de dados e peritos que tenham uma compreensao profunda do pro-
blema.

Etapa 2: Recolher dados, formata-los e rotulé-los, se necessério. Esta etapa é
normalmente conduzida por cientistas de dados, com a ajuda de quem
se ocupa de dados.

Etapa 3: Escolher o(s) algoritmo(s) a utilizar e testar para ver o seu bom de-
sempenho. Esta etapa é normalmente levada a cabo por cientistas de
dados.

Etapa 4: Continuar a afinar os resultados até atingirem um nivel aceitdvel de
precisdo. Esta etapa é normalmente executada por cientistas de dados
com feedback de peritos que tém uma compreensao profunda do pro-
blema.
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3.4.7 Como é que aML evoluiu?

Machine learning timeline

1943

A natical neural k [s}
Logician Walter Pitts and neuroscientist Warren
McCulloch published the world’s first mathematical
modeling of a neural network to create algorithms
that mimic human thought processes.

[0} 1952
° < Arthur Samuel's Checkers
program: Arthur Samuel wrote

° a program for an IBM computer
olle that had the capability to play
@ checkers and improve each

® time it played.

1957

Frank Rosenblatt’s perceptron: Frank Rosenblatt
attempted to design the first computer neural
network called “perceptron,” which was built to
receive visual inputs such as images, and create
outputs such as labels and categorizations

in response.

X X 1963

X[O o < Donald Michie’s machine:
(o] OIX Donald Michie developed
a program called MENACE

X X|0 (Matchbox Educable Noughts
O|X O and Crosses Engine), which

Ol (% had the capability to learn

how to play a perfect game of
tic-tac-toe (known as Noughts and Crosses
in the United Kingdom).

1973

Al winter: In 1973, as a response to the Lighthill
report, the British government cut funding for
artificial intelligence (Al) research in all of its
universities, except for three. This event was
known as the “Al winter.”

1979

» The Stanford Cart:

A group of researchers

at Stanford University
created a robot known as
“the Cart” which was

able to navigate obstacles
within a room.

1982

Hopfield network: John Hopfield popularized
the Hopfield network, a type of recurrent artificial
neural network that was first described by
William Little in 1974.

1986

Parallel distributed processing: Psychologists
David Rumelhart and James McClelland publish

a paper detailing a framework called parallel
distributed processing, which uses neural network
models for machine learnina purnoses.

1950

» The Turing Test: Alan

Turing proposed the Turing
Test—according to which,

if a machine can convince

a human being into believing

that the machine is also a

human, then it is deemed “intelligent.”

1956

v Dartmouth Summer Research Project

on Artificial Intelligence: John McCarthy
invited many well-known mathematicians,
researchers and scientists
to Dartmouth College,
where they brainstormed
ideas on thinking machines
for about six to eight weeks.
This event is considered
the birthplace of artificial
intelligence.

1967

Nearest neighbor algorithm: The nearest
neighbor algorithm granted computers the
capability for basic pattern recognition, and was
used to plan routes for traveling salesmen.

1970

Seppo Linnainmaa and automatic
differentiation: In 1970, Finnish mathematician
and computer scientist Seppo Linnainmaa
published a paper about automatic differentiation
(AD) of discrete connected networks of nested
differentiable functions.

1979

Kunihiko Fukushima’s neocognitron: Kunihiko
Fukushima released work on neocognitron—which
is a hierarchical, multilayered type of artificial
neural network (ANN), used for pattern recognition
tasks such as handwritten character recognition.

1981

Explanation-based learning: Gerald Dejong
introduced explanation-based learning (EBL)—
where a computer learns to analyze training data
and create a general rule for which to discard
information it deems unimportant.

1985

NetTalk: Terry Sejnowski created a program called
NetTalk, which learns to pronounce words similar
to how a baby learns.

1989

Q-learning: Christopher Watkins developed
Q-learning, a model-free reinforcement algorithm
that seeks the best action to take in any

current state.
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3.4.8 Como é que aML evoluiu?

1992

Gerald Tesauro and backgammon:

Gerald Tesauro invented a program capable of
playing the game backgammon called TD-Gammon,
which was based on an artificial neural network,
and was capable of rivaling the skill level of
top-tier backgammon players.

1996

» IBM’s Deep Blue: In 1996
Deep Blue, a chess-playing
computer program developed
by IBM, defeated the reigning
world champion of chess at the
time, Garry Kasparov.

1998

< MNIST Database: A team led by
Yann LeCun released a data set
known as the MNIST (Modified
National Institute of Standards

and Technology) database, which
has become widely adopted as a
handwriting recognition evaluation
benchmark.

2006

The Netflix Prize: Netflix launched the Netflix
Prize competition, where the goal was to create
amachine learning algorithm more accurate
than Netflix’s proprietary user recommendation
software.

2010

Kinect: Microsoft released the Kinect motion-
sensing input device for its Xbox 360 gaming
console, which was able to track 20 different
human features, 30 times per second.

Launch of Kaggle: Kaggle was launched by
Anthony Goldbloom and Ben Hamner, originally
as a platform for machine learning competitions.

2012

ImageNet classification: Researchers Alex
Krizhevsky, Geoffrey Hinton, and llya Sutskever
describe a model that dramatically improves
accuracy in machine learning and Al image
recognition.

» Google Brain: Google Brain’s
team created a neural network
thatis able to teach itself to
recognize cats through
YouTube videos.

2016

AlphaGo: Google's AlphaGo program beat a
professional human Go player, becoming the first
computer program to do so. AlphaGo used machine
learning and tree search techniques.

Evolver: Axcelis Inc. released a software package
called Evolver, which offered the first commercially
available genetic algorithm package for personal
computers.

1995

Tin Kam Ho’s random decision forests: In 1995

Tin Kam Ho, a computer scientist working for IBM,
released an influential paper on random decision

forests, a method of ensemble learning.

Support vector machines: Two researchers at
AT&T Bell Labs, Vladimir Vapnik and Corinna Cortes,
published an influential paper on support vector
machines.

1997

LSTM recurrent neural networks: Sepp
Hochreiter and Jirgen Schmidhuber published
their work on the long short-term memory (LTSM)
architecture, a type of recurrent neural network.

2002
Torch: Torch is released, offering the first open-
source software library for machine learning.

2006

Geoffrey Hinton and deep learning: In 2006,
psychologist and computer scientist Geoffrey
Hinton coined the term “deep learning” to describe
algorithms that helped computers recognize
different types of objects and text characters in
pictures and videos.

2009

» ImageNet: Fei-Fei Li invented
a large database to aid visual
object recognition development
efforts, called ImageNet.

2011

. < IBM Watson
77,147 4 IBM's Watson beat
" two champions

on the Jeopardy
game show.

-

warson

¥

Google Brain launch: The Google Brain Al project
was launched.

2014

» Facebook’s DeepFace:
Facebook’s DeepFace algorithm
was published, able to identify
individuals in photographs as
accurately as a human can.

Google's Sibyl: Google unveiled Sibyl, its

large-scale machine learning project for
predictive user recommendations.
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Figura 3.1:  Evolucdo das [MI] https://cdn.ttgtmedia.com/rms/
onlineimages/whatis-machine learning timeline-i.png
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3.5 Deep Learning

[DIltenta imitar o cérebro humano - embora longe de corresponder a sua ca-
pacidade - de agregar dados e fazer previsdes com uma precisao incrivel.

3.5.1 O queéDL

A[DI] é um subconjunto da[MI] que é essencialmente uma rede neural com
trés ou mais camadas. Estas redes neuronais tentam simular o comporta-
mento do cérebro humano - embora longe de corresponder a sua capacidade
- permitindo-lhe "aprender"com grandes quantidades de dados. Enquanto
uma rede neural com uma tnica camada pode ainda fazer previsoes aproxi-
madas, camadas adicionais ocultas podem ajudar a optimizar e aperfeicoar
para uma maior precisao.

3.5.2 [DLvsML

Se a[DI] é um subconjunto da[MIJ como é que diferem? A [DI] distingue-se
da[MIl classica pelo tipo de dados com que trabalha e pelos métodos com os
quais aprende.

Os algoritmos de utilizam dados estruturados e rotulados para fazer
previsoes - o que significa que as caracteristicas especificas sdo definidas a
partir dos dados de entrada para o modelo e organizadas em tabelas. Isto nao
significa necessariamente que ndo utiliza dados ndo estruturados; significa
apenas que se o fizer, geralmente passa por algum pré-processamento para o
organizar num formato estruturado.

A[DI] elimina alguns dos pré-processamentos de dados que estdo tipica-
mente envolvidos na[MIl Estes algoritmos podem ingerir e processar dados
nao estruturados, como texto e imagens, e automatiza a extraccao de caracte-
risticas, removendo alguma da dependéncia de peritos humanos. Por exem-
plo, digamos que tinhamos um conjunto de fotos de diferentes animais de
estimacdo, e queriamos categorizar por "gato", "cdo", "hamster", et cetera.
Algoritmos de [DI] podem determinar que caracteristicas (por exemplo, ore-
lhas) sdo mais importantes para distinguir cada animal de outro. Na[MI], esta
hierarquia de caracteristicas é estabelecida manualmente por um perito hu-
mano.

Depois, através dos processos de descida por gradiente e retropropaga-
cdo, o algoritmo de [DI] ajusta-se e ajusta-se a precisao, permitindo-lhe fazer
previsoes sobre uma nova fotografia de um animal com maior precisao.
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A e os modelos de [DIl também sdo capazes de diferentes tipos de
aprendizagem, que sdo geralmente categorizados como aprendizagem super-
visionada, aprendizagem nao supervisionada, e aprendizagem de reforco.

3.5.3 Como funciona umaDIL

Redes neurais de aprendizagem profunda, ou redes neurais artificiais, tenta
imitar o cérebro humano através de uma combinacao de entradas de dados,
pesos, e enviesamento. Estes elementos trabalham em conjunto para reco-
nhecer, classificar, e descrever com precisdo os objectos dentro dos dados.

As redes neurais profundas consistem em multiplas camadas de no6s inter-
ligados, cada uma construindo sobre a camada anterior para refinar e optimi-
zar a previsao ou categorizacao. Esta progressdao dos cdlculos através da rede
é chamada propagacao para a frente. As camadas de entrada e saida de uma
rede neural profunda sdo chamadas camadas visiveis. A camada de entrada
é onde o modelo de aprendizagem profunda ingere os dados para processa-
mento, e a camada de saida é onde a previsao ou classificacdo final € feita.

Outro processo chamado retropropagacao utiliza algoritmos, como a des-
cida de gradiente, para calcular erros nas previsdes e depois ajusta os pesos e
enviesamentos da funcao, deslocando-se para tras através das camadas, num
esforco para treinar o modelo. Juntos, a propagacao para a frente e a retro-
propagacdo permitem a uma rede neural fazer previsoes e corrigir quaisquer
erros em conformidade. Com o tempo, o algoritmo torna-se gradualmente
mais preciso.

O acima descrito descreve o tipo mais simples de rede neural profunda
nos termos mais simples. No entanto, os algoritmos de aprendizagem pro-
funda sao incrivelmente complexos, e existem diferentes tipos de redes neu-
rais para abordar problemas especificos ou conjuntos de dados. Por exemplo,

As[CNNB, utilizadas principalmente em aplicacoes informaticas de visao
e classificacdo de imagens, podem detectar caracteristicas e padroes dentro
de uma imagem, permitindo tarefas, como a detec¢do ou reconhecimento de
objectos. Em 2015, uma venceu pela primeira vez um humano num
desafio de reconhecimento de objectos.

As Recurrent neural network (RNN) sdo tipicamente utilizadas em aplica-
coes de linguagem natural e de reconhecimento da fala, uma vez que aprovei-
tam dados sequenciais ou de séries temporais.
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3.6 Conclusoes

Toda a informacao recolhida durante este capitulo, foi vital para a implemen-
tacdo do projeto.






Capitulo

Implementacao e Testes

4.1 Introducao

Neste capitulo aborda-se a componente prética desenvolvida especificando
quais as tecnologias usadas, os trabalhos seguidos e a suaimplementacdo.Embora
a estimativa bem sucedida da geolocalizacdo de uma fotografia permita uma
série de aplicacoes interessantes, ¢ também um grande desafio.

Neste projeto vai considerar-se este problema, como um problema de clas-
sificacdo de imagens em que cada imagem tem como rétulo um par coorde-
nadas(latitude , longitude). Este modelo vai ser apenas capaz de prever a lo-
calizacdo de uma zona especifica, neste caso essa zona vai ser a covilhd, dado
uma foto que sabemos que foi tirada na covilha o modelo de classificacao de
imagens vai ser capaz de devolver com precisao a geolocaliza¢do da imagem
em forma de um par de coordenadas(latitude,longitude).

4.2 Conjunto de dados

Um dos maiores obstdculos a ultrapassar neste projeto foi adquirir um con-
junto de imagens grande o suficiente com informacdo geogréfica(latitude e
longitude) para poder treinar os modelos. A ideia inicial era utilizar as mi-
lhares de fotos que a Google utiliza na sua aplicacao Google maps, mas a uti-
lizacao destas imagens fora do contexto da aplicacao ndo é permitida pela
empresa. Devido a escassez de conjuntos de dados que contém imagens com
informacdo geografica relativa a sua latitude e longitude , abertas para o pu-
blico , decidiu -se montar um conjunto de dados manualmente, utilizando
um telemovel e uma aplicacao que armazena nas fotos as coordenadas de la-
titude e longitude de onde estas mesmas foram tiradas. Ap6s alguns dias a

31
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recolher fotos acabou-se com um "pequeno"conjunto de dados constituido
por 2967 fotos do centro da Covilha e arredores. Considero este conjunto pe-
queno pois segundo o capitulo 2] os modelos propostos em todos os artigos
utilizaram conjuntos de dados gigantescos(milhares, milhdes de imagens).

Figura 4.1: Imagem do conjunto de dados, Exemplo 1

Figura 4.2: Imagem do conjunto de dados, Exemplo 2



4.2 Conjunto de dados 33

Figura 4.3: Imagem do conjunto de dados, Exemplo 3

Apés o conjunto de dados estar reunido o préximo passo era agrupar as
imagens por classes/rétulos para o modelo poder vir a classificar cada ima-
gem consoante a sua classe, esse rétulo vai ser o conjunto de par de corde-
nadas que cada imagem representa. Como ao utilizar o conjunto de par de
coodernadas completo ia acabar com apenas uma imagem por classe pois
foi necessdrio arredondar as coodernadas a 4 casas décimais. Por exemplo
uma imagem que foi tirada no par de coordenadas: (40.28054404973569, -
7.504332847557753) vai ser representado pela classe das coordenadas(40.2805,
-7.5043). Embora esta solucao ajude com o problema do conjunto de dados
ndo estar equilibrado vai eleminar um pouco de precisdo a previsdao do mo-
delo pois um conjunto de coodernadas reduzido a 4 casas decimais vai abran-
ger uma darea circular com 10 metros de raio(se reduzir para 3 casas decimais
vai abranger uma drea circular com 100m de raio).

Destas 2967 imagens foram retiradas 228 para formar o conjunto de teste,
este conjunto de teste vai se manter igual ao longo do periodo de triagem
dos modelos formados , as restantes imagens vao ser usadas para constituir
o grupo de treino e validacdo. Estes ultimos nao irdo ser iguais ao longo dos
testes mas irdo ser semelhantes, pois antes de comecar o treino, o modelo
escolhe 80% das 2739 imagens restantes, de forma aleatéria, para formar o
grupo de treino e as 20% que sobram para desenvolver o grupo de validacao.

Como foi referido anteriormente nesta seccao , a base de dados recolhida
pessoalmente € relativamente pequena face a outros modelos que tentam re-
solucionar problemas semelhantes. Uma forma de combater este obstaculo é
utilizar "image augmentation" (aumento das imagens em portugués) nas ima-
gens do conjunto de treino. O aumento das imagens é adquirir imagens "di-
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ferentes"a partir da imagem original através de transformacdes , como por
exemplo rotacao , translacdo , alteracdo da luminosidade na imagem entre
outras.

Figura 4.4: Image augmentation, exemplo https://towardsdatascience.
com/machinex-image-data-augmentation-using-keras-b459ef87cd22


https://towardsdatascience.com/machinex-image-data-augmentation-using-keras-b459ef87cd22
https://towardsdatascience.com/machinex-image-data-augmentation-using-keras-b459ef87cd22
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4.3 Modelos Iniciais

Nesta face inicial do projeto optou-se por desenvolver 3 modelos com arqui-
teturas diferentes para treinar o conjunto de dados , e no final do treino de
cada um desses modelos,os resultados obtidos foram comparados entre si e
foi escolhido o modelo que apresentava melhor resultados e maior potencial
pararesolver o problema proposto neste projeto, para ser afinado e otimizado.

Das arquitetura apresentadas no decidiu - se formular modelos com

base nas arquiteturas: [ResNefl2.4} VGG|2.5| e Efficentnet[2.6]

4.3.1 [ResNetl52

Neste modelo vai-se utilizar uma rede residual constituida por 152 camadas
residuais[2.4l

| Input Image: 224 x 224 x 3 ‘

i
Conv1: Patch 7 x 7, stride 2,

Qutput size : 112 X112 x 64

Pool: Patch 3 x 3, Stride 2
Qutput Size:¢56 X 56 x 64

3 x Conv2_x: [(Conv: 1x 1, 64),
(Conv: 3x 3,64), (Conv1x1,256])]
Output Size: 28x 28 x 256
v

8 x Conv3_x: [(Conv: 1x1,128),
(Conv: 3x3,128), (Conv1x1,512)
Output Size: 14 x 14 x 512

36x Conv4_x: [(Conv: 1x 1, 256),
(Conv: 3 x 3, 256), (Conv 1 x 1, 1024)]
Qutput Size: 7 x 7 x 1024

3 x Convs_x: [(Conv: 1x1,512),
(Conv: 3x3,512), (Conv 1x 1, 2048)]
Qutput Size: 7 x 7 x 2048
{

Global Average Pooling

Output: 2048
1
Softmax

Output: 1000

Figura 4.5: Argitetura das[ResNefl152

https://www.researchgate.net/figure/
ResNet152-v2-Architecture-and-its—-Residual-Unit figh
345757036


https://www.researchgate.net/figure/ResNet152-v2-Architecture-and-its-Residual-Unit_fig5_345757036
https://www.researchgate.net/figure/ResNet152-v2-Architecture-and-its-Residual-Unit_fig5_345757036
https://www.researchgate.net/figure/ResNet152-v2-Architecture-and-its-Residual-Unit_fig5_345757036
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Aimagem de 224x244 com trés canais de cor é apresentada como o input.A
primeira camada é a camada convolucional com 64 filtros diferentes para
cada canal. O tamanho da primeira filter layer é 7x7, usando uma passada
de 2 tanto na direcao horizontal como na vertical. As carateristicas dos mapas
resultantes sdo:(i)passagem pela ReLU(ndo mostrado),(ii) max pooled (den-
tro de regides 3x3, usando passada 2) e (iii) contraste normalizado nos mapas
de recursos carateristicos para obter 64 mapas diferentes de 56x56.0peracoes
semelhantes mas de diferentes dimensdes/filtros sdo repetidas nas seguin-
tes camadas. As ultimas duas camadas estdo totalmente conectadas, sendo
o penultimo layer o seu input. A layer final € uma func¢ao softmax, com um
output diferente para cada uma das 1484 classes existentes no conjunto de
dados. Todos os filtros e mapas de recurso carateristicos sdo quadrados. Para
além deste comportamento entre todas as camadas do modelo é aplicada
uma funcao de aprendizagem residual enunciado na sub-seccao e ilus-
trado pela figura O modelo vai usar 2798 imagens, repartidas por 1484
classes diferentes, para treinar e 113 para validar, estas imagens ja quadradas
vao ser redimensionadas para 224x224 pixeis, estas imagens vao ser passadas
para o modelo em lotes(batches) de 19 unidades durante 500 épocas.O mo-
delo vai ser otimizado utilizando o otimizador Adagrad com o valor de taxa
de aprendizagem 0.002 e o valor acumulador de 0.1 e utliza-se como valor
meétricos a precisdo , a precisdo das top 5 previsoes do modelo e a perda do
modelo.Obtém-se desta forma os seguintes graficos ap6s o treino:

model accuracy

— train
validation

accuracy
© ©o o o o o o o
=N WA 0 N
4
— Y

o
=}
|

0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 4.6: Resnet152 precisao
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model top 5 accuracy

—— train
—— validation
0.8
3 0.6 A
e
>
o)
1)
©
‘0 0.4
S
0.2
0.0 1
0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 4.7: Resnet152 precisao das top5 previsoes

model loss

— train
1 —— validation

0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 4.8: Resnet152 perda

Dos gréficos pode-se concluir que as linhas referentes aos valores obtidos
do treino estdo a comportar-se como esperado , a cada época a precisao au-
menta e o valor da perda diminui.
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Distancia Percentagem
5< metros 0.00%
10< metros 0.88%
20< metros 1.76%
50< metros 4.41%
100< metros 7.93%
250< metros 18.06%
500< metros | 41.85%
800< metros | 65.20%
1000< metros | 81.06%
1500< metros | 95.59%

Tabela 4.1: Resultados do modelo[ResNetl152 , Desvio Padrao: 413.53 metros

Os valores obtidos do grupo de validacao sao deveras interessante, até
a época 100 a linha do grupo de validacdo deixa de acompanhar a linha de
treino e os valores de precisdo e perda deixam de variar significamente o que
indica que o modelo a partir da época 100 deixa de aprender padrdes do con-
junto de treino para conseguir generalizar melhor as imagem novas, introdu-
zidas a0 modelo no conjunto de validagao , estagnando o seu valor aproxima-
damente em 0.45(45%) na precisao,0.7(70%) na precisao das top5 previsoes e
3 na perda.

Para a avaliacdo final, testa-se o modelo face ao conjunto de teste , 0 mo-
delo vai prever a coordenadas da imagem e de seguida vai compara -las as
coordenadas reais da imagem e por conseguinte mede-se a distancia entre a
coordenadas devolvidas pelo modelo e as coordenadas reais da imagem:
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4.3.2 VGGI19

Neste modelo vai-se utilizar uma rede[VGGlcom 19 camadas de profundidade
2.9

56X 56%256
2EX2EH512
1414512 2x2%512

{ 7 i i 111024 1x1x64 1X1xZ
4 1
T
112x112x124 @ Convolutional layer (ReLU) - Fully connected layer (ReLU)
™~ P @ Max pooling (@ propout (€.5)
I @ ruily-connected layer (Flatten) (] Fully-connected layer (SoftMax)

Figura 4.9: Arqitetura da[VGG19 https://www.researchgate.net/figure/
Fig-Al-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-proposed-in-32-Note-that
fig3 322512435

Aimagem de 224x244 com trés canais de cor é apresentada como o input.A
primeira camada é a camada convolucional com 64 filtros diferentes para
cada canal. O tamanho da primeira filter layer é 7x7, usando uma passada
de 2 tanto na direcdo horizontal como na vertical. As carateristicas dos mapas
resultantes sdo:(i)passagem pela ReLU(ndo mostrado),(ii) max pooled (den-
tro de regides 3x3, usando passada 2) e (iii) contraste normalizado nos mapas
de recursos carateristicos para obter 64 mapas diferentes de 56x56.0peracdes
semelhantes mas de diferentes dimensdes/filtros sdo repetidas nas seguintes
camadas. As ultimas duas camadas estdo totalmente conectadas, sendo o pe-
nultimo layer o seu input. A layer final € uma funcao softmax, com um output
diferente para cada uma das 1484 classes existentes no conjunto de dados.
Todos os filtros e mapas de recurso carateristicos sdo quadrados.

O modelo vai usar 2798 imagens, repartidas por 1484 classes diferentes ,
para treinar e 113 para validar, estas imagens ja quadradas vao ser redimensi-
onadas para 224x224 pixeis, estas imagens vao ser passadas para o modelo em
lotes(batches) de 19 unidades durante 500 épocas.O modelo vai ser otimizado
utilizando o otimizador Adagrad com o valor de taxa de aprendizagem 0.002
e o valor acumulador de 0.1 e vamos utlizar como valor métricos a precisao
, a precisdo das top 5 previsoes do modelo e a perda do modelo. Obtém - se
desta forma os seguintes gréaficos apoés o treino:


https://www.researchgate.net/figure/Fig-A1-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-proposed-in-32-Note-that-only_fig3_322512435
https://www.researchgate.net/figure/Fig-A1-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-proposed-in-32-Note-that-only_fig3_322512435
https://www.researchgate.net/figure/Fig-A1-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-proposed-in-32-Note-that-only_fig3_322512435
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Figura 4.10: VGGI19 precisao
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Figura 4.11: VGGI19 precisao das top5 previsoes
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model loss

—— train
validation

0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 4.12: VGGI9 perda

Dos gréficos pode-se concluir que as linhas referentes aos valores obtidos
do treino estdo a comportar-se como esperado , a cada época o a precisao
aumenta e o valor da perda diminui.

Os valores obtidos do grupo de validagdo sdo deveras interessante, até
a época 100 a linha do grupo de validacdo deixa de acompanhar a linha de
treino e os valores de precisao e perda deixam de variar significamente o que
indica que o modelo a partir da época 100 deixa de aprender padrdes do con-
junto de treino para conseguir generalizar melhor as imagem novas introduzi-
das ao modelo no conjunto de valida¢ao, estagnando a o seu valor aproxima-
damente em 0.15(15%) na precisao,0.3(30%) na precisao das top5 previsoes e
4 na perda.

Para a avaliacdo final, testa - se 0 modelo face ao conjunto de teste , o mo-
delo vai prever a coordenadas da imagem e de seguida vai compara -las as
coodenadas reais da imagem e de seguida mede-se a distancia entre a coor-
denadas devolvidas pelo modelo e as coodernadas reais:
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Distancia Percentagem
5< metros 14.54%
10< metros 20.26%
20< metros 23.79%
50< metros 27.75%
100< metros | 33.92%
250< metros | 42.73%
500< metros | 58.59%
800< metros | 75.77%
1000< metros | 82.38%
1500< metros | 95.59%

Tabela 4.2: Resultados do modelo VGG 9, Desvio Padrao: 517.30 metros
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4.3.3 EfficientNetB2

Neste modelo vai-se utilizar uma rede da familia EfficientNet, mais concreta-

mente a EfficientNetB2[2.5|
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Figura 4.13: Arqitetura da EfficientNetBZhttps://towardsdatascience.|

com/complete-architectural-details-of-all-efficientnet-models-5fd5b736142
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Os blocos residuais ligam o inicio e o fim de um bloco convolutivo com
uma ligacao de saltar. Ao adicionar estes dois estados, a rede tem a oportuni-
dade de aceder a activagdes anteriores que ndo foram modificadas no bloco


https://towardsdatascience.com/complete-architectural-details-of-all-efficientnet-models-5fd5b736142
https://towardsdatascience.com/complete-architectural-details-of-all-efficientnet-models-5fd5b736142
https://towardsdatascience.com/complete-architectural-details-of-all-efficientnet-models-5fd5b736142
https://towardsdatascience.com/complete-architectural-details-of-all-efficientnet-models-5fd5b736142
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convolutivo. Esta abordagem revelou-se essencial para a construcdo de redes
de grande profundidade.

Quando se olha um pouco mais perto para a ligacao de saltar, nota - se que
um bloco residual original segue uma abordagem ampla -> estreita -> ampla
relativamente ao nimero de canais. A entrada tem um elevado niumero de ca-
nais, que sdo comprimidos com uma simples convolugdo 1x1. Desta forma,
a seguinte convoluc¢do 3x3 tem muito menos parametros. A fim de adicionar
entrada e saida no final, o niimero de canais é novamente aumentado utili-
zando outra convolucao 1x1.Por outro lado, as camadas convolucionais deste
modelo segue uma abordagem estreita-> ampla -> estreita. O primeiro passo
alarga a rede usando uma convolucao de 1x1 porque a seguinte convolu¢do
de 3x3 em profundidade ja reduz muito o nimero de parametros. Depois, ou-
tra convolucdo 1x1 aperta a rede de modo a corresponder ao niimero inicial
de canais.Esta ideia é denominada de bloco residual invertido porque exis-
tem ligacoes de saltar entre partes estreitas da rede, o que é o oposto de como
funciona uma ligacao residual original.

Para otimizar a rede € preciso acrescentar uma camada de Batch Norma-
lization antes de cada camada convolutiva e usar a funcao de ativacdo ReLU6
em vez de ReLU, que limita o valor das activacdes a um maximo de 6. A acti-
vagao € linear desde que se situe entre 0 e 6.A razdo pela qual sdo utilizadas
fungoes de activacdo nao linear em redes neurais € que multiplas multiplica-
cOes de matrizes nao podem ser reduzidas a uma tnica opera¢do numérica.
Permite construir redes neuronais que tém multiplas camadas. Ao mesmo
tempo, a funcao de activacdo ReLU, que é normalmente utilizada em redes
neurais, descarta valores inferiores a 0. Esta perda de informacdo pode ser
combatida aumentando o niimero de canais de modo a aumentar a capaci-
dade da rede.Com blocos residuais invertidos, faze-se o oposto e apertam-se
as camadas onde as ligacOes de saltar estao ligadas. Isto prejudica o desempe-
nho da rede. Os autores introduziram a ideia de um estrangulamento linear
onde a ultima convolugdo de um bloco residual tem uma saida linear antes
de ser adicionado as activacoes iniciais.Ao usarmos a funcdao ReLU6 ao invés
da funcado ReLU, quando se trata de inferéncia de ponto fixo, a ReLU6 limita
a informacao esquerda do ponto decimal a 3 bits, o que significa que tem-se
uma precisdo garantida a direita do ponto decimal.

O modelo vai usar 2798 imagens, repartidas por 1484 classes diferentes ,
para treinar e 113 para validar, estas imagens ja quadradas vao ser redimensi-
onadas para 260x260 pixeis, estas imagens vao ser passadas para o modelo em
lotes(batches) de 19 unidades durante 500 épocas.O modelo vai ser otimizado
utilizando o otimizador Adagrad com o valor de taxa de aprendizagem 0.002 e
o valor acumulador de 0.1 e vamos utlizar como valor métricos a precisao , a
precisdo das top 5 previsoes do modelo e a perda do modelo. Obtém-se desta
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forma os seguintes graficos apos o treino:
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Figura 4.16: EfficientNetB2 precisdo das top5 previsdes
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model loss
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Figura 4.17: EfficientNetB2 perda

Dos graficos pode-se concluir que as linhas referentes aos valores obti-
dos do treino estao a comportar-se como esperado , a cada época a precisao
aumenta e o valor da perda diminui, mas o valor de precisdao dos valores no
grupo validacdao comecam por ser maiores do que no grupo de treino,isto in-
dica que as imagens do grupo de valid¢ao sao mais faceis de prever que as
imagens do grupo de treino, para obter-se entdo informacao mais concreta
deve-se treinar o modelo durante mais épocas. Optou-se treinar 0 mesmo
modelo durante 1500 épocas.
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Figura 4.18: EfficientNetB2 treinada durante 1500 épocas, precisao
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Figura 4.19: EfficientNetB2 treinada durante 1500 épocas, precisdo das top5

previsoes
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Figura 4.20: EfficientNetB2 treinada durante 1500 épocas, perda

Estes gréficos tornam-se um pouco dificeis de entrepretar pois existe uma
grande oscilacao entre os valores obtidos do grupo de validagdo, o que signi-
fica que o modelo considera a quantidade de imagens no grupo de validacao
baixa para avaliar da melhor forma a capacidade de generalizar do modelo
a ser treinado. Infelizmente ao escolher-se aumentar o conjunto de valida-
¢do vai-se ter que por consequéncia diminuir o grupo de treino, e ao diminuir
este grupo o modelo vai ter menos imagens para treinar e menos preciso ird
ser depois no conjunto de teste. Durante esta seccao vamos manter o racio
orignal de imagens de 80% e 20% mas mais 4 frente irdo testar - se mais ra-
cios para poder diminuir as oscilagdes sem sacrificar a qualidade de previsao
do modelo, ou sacrificar o minimo possivel.Novamente volto a frisar que es-
tes pequenos precalcos ainda sdo devidos as pequenas dimensdes da base de
dados.

Apesar destes resultados um pouco inconsistentes dos valores, os valores
obtidos do grupo de validagdo sao deveras interessante, Em todos os grafi-
cos na época 600 as linhas pertencentes ao conjunto finalmente intersectam
a linha do conjunto de validacao, esta embora com grandes oscilagdes vai se
manter constante até ao final do treino estagnando nos valores de 0.28(28%)
na precisao , 0.48(48%) nas top5 previsoes e 4.3 no valor de perda.Pelo con-
trario a linha correspondente ao conjunto de treino continua a crescer em
termos de precisao e acaba com um valor de 0.4(40%) de precisao e 0.6(60%)
nas top5 previsoes e com um valor de perda de 3. Segundo o comportamento
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destas linhas podemos assumir que estes valores s6 iriam melhorar caso au-
mentassemos o valor de épocas.

Para a avaliacao final do modelo, este testa-se face ao conjunto de teste, o
modelo vai prever a coordenadas da imagem e de seguida vai compara -las as
coodenadas reais da imagem e por conseguinte medimos a distancia entre a
coordenadas devolvidas pelo modelo e as coodernadas reais, mas nesta situ-
acdo vamos testar o modelo treinado em 500 épocas face ao modelo treinado
em 1500 épocas:

Distancia Percentagem
5< metros 29.07%
10< metros 41.85%
20< metros 44.49%
50< metros 51.54%
100< metros | 59.03%
250< metros | 65.64%
500< metros | 76.65%
800< metros | 83.70%
1000< metros | 88.11%
1500< metros | 96.92%

Tabela 4.3: Resultados do modelo EfficientNetB2 500 épocas , Desvio Padrao:
480.65 metros

Distancia Percentagem
5< metros 33.48%
10< metros 48.02%
20< metros 54.19%
50< metros 64.76%
100< metros | 69.16%
250< metros | 74.89%
500< metros | 84.14%
800< metros | 90.31%
1000< metros | 92.07%
1500< metros | 98.24%

Tabela 4.4: Resultados do modelo EfficientNetB2 1500 épocas , Desvio Padrao:
388.16 metros
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Através destas duas tabelas pode-se afirmar que um nimero maior de
épocas teve um efeito positivo na capacidade de generalizar do modelo.

4.3.4 Conclusoes

Ap6s se realizarem estas experiéncias iniciais nestes trés modelos distintos,
com base nos resultados consegue-se afirmar que a EfficientNetB2 foi a que se
adaptou melhor as limitacdes da dimensao do conjunto de dados, e devolveu
melhor resultados em relacao s outras arquiteturas. Por estas razoes optou-
se por escolher este modelo para realizar mais experiéncias e para otimizar os
seus resultados a fim de encontrar o melhor modelo possivel para o problema
de geolocalizagao.

4.4 Learning rate, taxa de aprendizagem

Nesta secc¢do vai-se alterar o modelo, modificando a taxa de aprendizem , até
encontrar o valor ideal desta. As redes neurais de aprendizagem profunda sao
treinadas utilizando o algoritmo de descida de gradiente estocdastico.A des-
cida de gradiente estocdstico é um algoritmo de optimizacdo que estima o
gradiente de erro para o estado actual do modelo utilizando exemplos do con-
junto de dados de treino, e depois actualiza os pesos do modelo utilizando o
algoritmo de retropropagacdo de erros, referido como simplesmente retro-
propagacdo. A quantidade e o nimero de vezes que os pesos sao actualizados
durante o treino é referida como taxa de aprendizagem. Especificamente, a
taxa de aprendizagem é um hiperparametro configuravel utilizado no treino
de redes neurais que tem um pequeno valor positivo, muitas vezes no in-
tervalo entre 0,0 e 1,0.A taxa de aprendizagem controla a rapidez com que
o modelo é adaptado ao problema. Taxas de aprendizagem mais pequenas
requerem mais épocas de treino, dadas as menores alteracdes feitas aos pesos
de cada actualizacdo, enquanto taxas de aprendizagem maiores resultam em
mudancas rdpidas e requerem menos épocas de treino.Uma taxa de aprendi-
zagem demasiado grande pode fazer com que o modelo convirja demasiado
depressa para uma solucao sub6ptima, enquanto que uma taxa de aprendi-
zagem demasiado pequena pode fazer com que o processo fique preso.O de-
safio de treinar redes neurais de aprendizagem profunda envolve a seleccao
cuidadosa da taxa de aprendizagem. Pode ser o hiperparametro mais impor-
tante para o modelo. O modelo apresentado na sec¢ao4.3.3|usufruiu de uma
taxa de aprendizagem de 0.002, em busca da taxa de aprendizagem que vai
melhorar o desempenho da rede, decidiu-se treinar a mesma rede mas com



4.4 Learning rate, taxa de aprendizagem 51

os seguintes valores de taxa de apredizagem : 0.01,0.1 e 0.25.Realizaram-se
testes em peridos de 500 épocas.

..........
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Figura 4.23: Taxa de aprendizagem 0.1

model accuracy model top 5 accuracy. model loss.
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Figura 4.24: Taxa de aprendizagem 0.25
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Taxa de aprendizagem | 5<m 10<m | 25<m | 50<m | 100<m | Desvio padrdo
0.002 29.07% | 41.85% | 44.49% | 51.54% | 59.03% | 480.65 metros
0.01 40.09% | 57.27% | 65.20% | 75.33% | 79.30% | 312.94 metros
0.1 37.44% | 55.07% | 61.23% | 69.16% | 74.89% | 349.36 metros
0.25 38.77% | 52.86% | 57.27% | 65.20% | 69.60% | 339.01 metros

Tabela 4.5: Resultados dos modelos EfficientNetB2 com diferentes taxas de
aprendizagem

4.4.1 Conclusoes

Ao analisar - se os graficos pode-se assumir que a medida que se aumenta o
valor da taxa de aprendizagem a linha referente ao conjunto de treino atinge
valores superiores ao modelo orginal representado nas figuras 4.21|e a linha
do conjunto de treino interseta e ultrapassa a linha ddo conjunto de validagao
mais cedo , e segundo a tabela ?? todos os outros modelos sdo capazes de ge-
neralizar melhor que o original que apenas possui um valor de 0.002 de taxa
de aprendizagem.Ao prestar-se ainda mais atencao a informacao disponibi-
lizada reparamos que os gréficos e sdo muito semelhantes, quase
indéntico , apesar de possuirem uma diferenca de 0.15 entre as suas taxas de
aprendizagem.Além do mais a capacidade de generalizacao do modelo com
0.25 de taxa de aprendizagem generaliza pior que dos modelos com taxa de
0.1 e 0.01, atuando apenas melhor nas categorias de menos 5 metros de dis-
tancia e no desvio padrdao por uma margem minima em relacdo ao modelo
com taxa de 0.1.Daqui pode-se retirar que apenas aumentar a taxa de apren-
dizagem , ndo melhora a eficdcia do modelo, mas pelo contrdrio , que a partir
de um certo valor uma taxa de aprendizagem comeca a prejudicar a capaci-
dade do modelo aprender novos padrdes e por consequéncia diminuir a sua
capacidade de generalizar.Pode-se ainda verificar que apesar dos graficos[4.23]
parecerem ser mais prometedores ques os dos graficos pois a linha que
pertence ao conjunto de treino consegue alcancar melhores valores , porém
os valores referentes ao conjunto de validacao apresentam valores semelhan-
tes ao longo de todas as épocas, e através da tabela consegue-se afirmar que o
modelo com a taxa de aprendizagem 0.01 é capaz de generalizar melhor que
o modelo com taxa igual a 0.1 e que os restantes modelos.

Desta forma conclui-se que o valor ideal de taxa de aprendizagem para
este problema e para o conjunto de dados disponivel deve rondar o valor de
0.01. Para encontrar o valor exato para a taxa de aprendizagem ser 6tima te-
riam que se realizar imensos testes , por isso adotou-se o valor de 0.01 para
prosseguir com a otimizacao do modelo, e conseguir melhorar outros para-
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metros tambeém importantes.

4.5 Batch size

As redes neurais sao treinadas utilizando-se o algoritmo de optimizacao de
descida de gradiente estocdstico. Isto implica utilizar o estado atual do mo-
delo para fazer uma previsao, comparando a previsao com os valores espe-
rados, e utilizar a diferenga como uma estimativa do gradiente de erro. Este
gradiente de erro é entdo utilizado para atualizar os pesos do modelo e o pro-
cesso € repetido.O gradiente de erro é uma estimativa estatistica. Quanto
mais exemplos de formacdo utilizados na estimativa, mais precisa serd esta
estimativa e mais provavel que os pesos da rede sejam ajustados de forma a
melhorar o desempenho do modelo. A estimativa melhorada do gradiente de
erro tem o custo de ter de utilizar o modelo para fazer muitas mais previsoes
antes de a estimativa poder ser calculada e, por sua vez, os pesos actualiza-
dos.Alternativamente, a utilizacao de menos exemplos resulta numa estima-
tiva menos precisa do gradiente de erro que depende muito dos exemplos es-
pecificos de formacgao utilizados.Isto resulta numa estimativa turbulenta que,
por sua vez, resulta em actualiza¢des turbulentas dos pesos dos modelos, por
exemplo, muitas actualizagdes com estimativas talvez bastante diferentes do
gradiente de erro. No entanto, estas actualizacoes ruidosas podem resultar
numa aprendizagem mais rapida e por vezes num modelo mais robusto.O nu-
mero de exemplos de treino utilizados na estimativa do gradiente de erro é um
hiperpardmetro para o algoritmo de aprendizagem chamado Batch size.Um
tamanho de lote de 32 significa que 32 amostras do conjunto de dados de
treino serdo utilizadas para estimar o gradiente de erro antes de os pesos do
modelo serem actualizados. Uma época de treino significa que o algoritmo
de aprendizagem fez uma passagem através do conjunto de dados de treino,
onde os exemplos foram separados em grupos Batch size seleccionados alea-
toriamente.
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Figura 4.28: Batch size de 32

Os modelos anteriores das sec¢oes anteriores foram todos treinados com
um valor de 19 para o Batch size.Nestes modelos vou treinaram-se usando
os seguites valores: 4, 10, 24 , 32. Estes modelos apresentam os seguintes
resultados no conjunto de teste:



4.6 Tamanho do conjunto de validacao 55

Batch size | 5<m 10cm | 25<m | 50<m | 100<m | Desvio padrao
4 38,77% | 56.39% | 61.23% | 72.69% | 78.85% | 285.35 metros
10 38.77% | 55.77% | 62.11% | 73.13% | 77.97% | 296.97 metros
24 38.77% | 54.19% | 60.79% | 71.81% | 75.77% | 307.27 metros
32 39.21% | 54.19% | 61.67% | 72.25% | 75.77% | 355.33 metros

Tabela 4.6: Resultados dos modelos EfficientNetB2 com diferentes taxas de
aprendizagem

4.5.1 Conclusao

Como se pode observar pelos resultdados obtidos na tabela[4.6|os resultados
ndo variam muito em termos de precisdo , mas através da métrica do desvio
padrdo consegue-se ver um paradigma, quanto menor o batch size menor
o desvio padrdao. Apos esta observacdo pode-se afirmar que um batch size
menor é benéfico para este problema.

4.6 Tamanho do conjunto de validacao

Nesta sec¢do aborda-se em como ao sacrificar-se um pouco de imagens do
conjunto de treino em prol de termos um conjunto de validacdo maior.Para
esta experiéncia utilizou-se um récio de 60/40 para as imagens destinadas aos
respetivos conjuntos, ficando assim com 2409 imagens no conjunto de treino
e 502 no conjunto de validacao.O modelo possui um valor de batch size de 4 e
taxa de aprendizagem de 0.01.
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Figura 4.31: grupo de validacdao com 502 imagens, perda

Distancia Percentagem
5< metros 36.56%
10< metros 52.42%
20< metros 58.15%
50< metros 70.93%
100< metros | 74.45%
250< metros | 81.50%
500< metros | 87.67%
800< metros | 93.39%
1000< metros | 95.15%
1500< metros | 99.56%

Tabela 4.7: Resultados do modelo com 502 imagens no grupo de validagao ,
Desvio Padrao: 321.49 metros

Ao analisar-se o grafico pode se concluir que a linha correspondente ao
grupo de validacdo ndo oscila tanto como as linhas de modelos anteriores ,
mas o custo de diminuir as oscilagoes da linha e tornar o gréfico mais facil
de intrepretar foi diminuir a precisdo do modelo , pois este ficou com menos
imagens para treinar em relacao a modelos prévios.
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4.6.1 Conclusoes

No contexto de problema verifica-se que ao usar o maior nimero possivel de
imagens , vai resultar num melhor modelo e que ao usar um grande nimero
de imagens no conjunto de validacao vai reduzir as oscilacdes dos graficos e
desta forma facilitar a sua intrepretacao.

4.7 Modelo Final

Face ao conhecimento adquirido nestas ultimas seccdes , propoe-se que o
modelo final tenha as seguintes propriedades: batch size de 1, taxa de apren-
dizagem de 0.01 , o conjunto de treino contenha o nimero maximo de ima-
gens(nao existe conjunto de validacao) e vai ser treinado durante 500 épocas.

Apos treinado este modelo é testado face ao grupo de teste, obtendo os
seguintes resultados:

Distancia Percentagem
5< metros 42.29%
10< metros 61.23%
20< metros 66.08%
50< metros 77.09%
100< metros | 80.62%
250< metros | 84.58%
500< metros | 89.87%
800< metros | 95.15%
1000< metros | 96.92%
1500< metros | 100%

Tabela 4.8: Resultados do modelo final , Desvio Padrao: 274.56 metros

Ao analisar-se estes resultados podemos confirmar que o modelo final é o
que melhor generaliza e atua melhor no problema que queriamos resolucio-
nar.

4.8 Dificuldades do modelo

O modelo desenvolvido, dentro do contexto do problema, é capaz de genera-
lizar bem e obter previcdes coerentes e precisas, mas o modelo estd depen-
dente da imagem fornecida para a previsao. As imagens de treino abrangem
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vdrias zonas da Covilha e estas imagens tentam abrangir um maximo de ca-
racteristicas de diferentes ruas e areas de interesse da localidade, as fotos sao
retiradas a uma certa distancia para captar o maximo de detalhes que tor-
nam aquele setor tinico e reconhecivel.Para além destas foto que compdem
a maior parte do conjunto de dados também foram retiradas fotos que se fo-
cam ndo na zona mas sim nos monumentos, grafittis , estatuas ... que sdo
exclusivas a localidade.

P

Figura 4.32: Exemplo de imagem do conjunto de dados
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Figura 4.33: Exemplo de imagem do conjunto de dados

No entanto o modelo é incapaz de fazer uma previsao precisa de a ima-
gem fornecida é pouco abrangente(se a foto foi tirada muito perto) ou pelo
contrdrio se a imagem é demasiado abrangente(uma foto tirada demasiado
longe). A primeira é devido &s falta de caracteristicas descriminatorias sufici-
entes para o modelo ser capaz de atribuir uma classe de forma confiante , e
a segunda porque pode ter demasiadas caracteristicas pertencentes a varias
classes ou por a imagem foi tirada de um angulo que nado apresentada ne-
nhuma pecularidade em relacao as imagens contidas no conjunto de treino.

Para se provar a primeira dificuldade , infelizmente ndo possuo imagens
pouco abrangentes , mas proponho uma alternativa: recortar partes das ima-
gens do grupo de teste e usar o modelo nestas imagens e por fim comparar os
resultados das previsoes das imagens parciais com os resultados das previsoes
das imagens na sua totalidade.
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S Ee

Figura 4.34: Imagem original e imagem parcial da imagem original

Ao usar o modelo neste conjunto de teste "parcial"obtemos os seguintes
resultados:

Distancia Percentagem
5< metros 0.00%
10< metros 0.00%
20< metros 0.88%
50< metros 3.98%
100< metros | 7.08%
250< metros 31.86%
500< metros | 54.42%
800< metros | 78.32%
1000< metros | 81.86%
1500< metros | 95.13%

Tabela 4.9: Conjunto de imagens parciais,Desvio Padrao: 439.48 metros

Pode-se afirmar seguramente, que o modelo atua pior neste conjunto de
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teste, pois as imagens cobrem caracteristicas insuficientes para o modelo fa-
zer uma boa previsao.

Pode-se confirmar a segunda dificuldade analisando as tabelas com as
distancias das previsdes nas sec¢oes anteriores.Embora o modelo nem sem-
pre consiga prever a classe correta consegue escolher um par de cordenadas
bastante perto da localizacdo real da imagem, isto é porque certas imagens
possuem vdrias caracteristicas e o modelo considera que existem vérias boas
possibilidades que representam as coordenadas da foto. Quanto mais longe
e/ou mais caracteristicas a foto possuir de diferentes localizagdes da cidade,
maior o nimero de potencais classes corretas, e maior a dificuldade de o mo-
delo atingir uma precisao correta.

Ainda outro caso que o modelo atua mal é em fotos tiradas durante a noite,
mas este problema e causado por uma falta de fotos noturnas no conjunto de
treino.

E claro se as fotos pertencerem a fora da regido coberta pela base de dados
as previsoes vao ser sempre incorretas.Por exemplo uma foto de Lisboa.

4.9 Conclusoes

Pode-se concluir que apesar da grande dificuldade do problema a resolver e
dos poucos recursos em termos de base de dados disponiveis para a realiza-
¢dao de um modelo competitivo com outros modelos com objetivos semelhan-
tes, acredito que foi desenvolvido um modelo decente com uma boa capaci-
dade de generalizacao para a regido da covilha.



Capitulo

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes Principais

Na elaboracao deste projeto, o problema da geolocalizag¢éo foi abordado como
um problema de classificacdo de imagens.Durante a etapa de investigacao
apercebi-me que o tépico de redes convulucionais é um assunto muito vasto
e que pode ser usados varios problemas e € um assunto que até este momento
, estd a ser investigado pelos melhores profissionais do ramo de informaética.
Este projeto despertou muita curiosidade e vontade de continuar a aprofun-
dar o meu conhecimento em redes convulucionais.

5.2 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro seria interressante expandir a drea de previsao do modelo
para algo maior como portugal e/ou o mundo, e adicionar uma base de dados
com imagens noturnas para o modelo ser capaz de realizar boas previsdbes em
qualquer hora do dia. Isto nao foi realizado devido a falta de recursos, este
trabalho foi realizado apenas por um elemento.
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