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RESUMO

Este trabalho tem como propdsito utilizar técnicas de aprendizado
de méquina para classificagdo de imagens de frutas. O objetivo deste
trabalho é atingir uma acurécia superior a 90% no conjunto que serd
testado. Foram utilizados modelos de redes neurais convolucionais uti-
lizando a biblioteca Keras em Python.

Os modelos de aprendizado de méquina escolhidos para este tra-
balho sdo modelos pré-treinados disponiveis na biblioteca Keras. Es-
ses modelos foram treinados em um grande conjunto de imagens cha-
mado ImageNet, e serdao aplicados nesse trabalho utilizando o método
de transferéncia de aprendizagem. Além disso, também foi construido
um modelo utilizando redes neurais convolucionais a fim de comparacao
com os resultados encontrados com os outros modelos.

O conjunto de dados inicialmente escolhido foi o Fruit Dataset, com-
posto por 20 classes de objetos. As imagens do conjunto de dados fo-
ram usadas diretamente como entrada da rede neural para treinamento
e aplicagfo. Os resultados obtidos mostram que a abordagem proposta
valida a utilizacdo de redes neurais para classificacdo de frutas com uma
alta acuracia.

Palavras-chave: Aprendizado de Méaquina, Redes Neurais Convo-
lucionais, Classificacao de Frutas.






ABSTRACT

This work aims to use machine learning techniques to classify fruit
images. The objective of this work is to reach an accuracy rate higher
than 90% in the dataset that will be tested. Convolutional neural
network models were used using the Keras library in Python.

The machine learning models selected for this work are pre-trained
models available in the Keras library. These models were trained in
a large dataset of images called ImageNet, and will be applied in this
work using the transfer learning method. In addition, a model was also
constructed using convolutional neural networks in order to compare
with the results found with the other models.

The dataset initially chosen was the Fruit Dataset, composed of 20
classes of objects. The images were used directly as neural network
input for training and application. The results show that the proposed
approach validates the use of neural networks for fruit classification
with high accuracy.

Keywords: Machine Learning, Convolutional Neural Networks,
Fruit Classification.
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cAPITULO 1

Introducao

O desenvolvimento de novas tecnologias vem crescendo rapidamente a
cada ano. Todo dia surgem novas oportunidades de aumentar a produ-
tividade do trabalho e na gestdo inteligente de recursos. Nos tltimos
anos, um dos setores que obteve grandes vantagens com inovagoes tec-
noldgicas foi o setor de servigos, principalmente com novas tecnologias
de anélise, reconhecimento e identificacdo de produtos.

Um exemplo disso é o setor de supermercados, considerado como
setor tradicional, que estd se modernizando em busca de uma melhor
experiéncia ao usudrio. Nessa modernizagdo, encontra-se o uso da tec-
nologia de selfcheck-out, ou caixas de autoatendimento, que ja estd
sendo implementada em varias redes de supermercados no Brasil. Essa
tecnologia permite que o proprio consumidor realize o processo de re-
gistrar as suas mercadorias e realizar o pagamento desses itens. Porém
a grande maioria dos supermercados ainda utilizam caixas tradicionais,
que requerem que o operador memorize c6édigos de produtos que nao
possuem cédigos de barra para sua identificacdo, principalmente pro-
dutos de hortifriti. Em adicdo a esse problema, é importante ressaltar
que a qualidade e rapidez de atendimento formam as caracteristicas
mais apontadas pelos clientes como motivo de frequéncia ao supermer-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

cado [4]. E importante notar que estas duas caracteristicas sao mais
importantes que os pregos dos produtos, na opiniao dos clientes.

Uma das consequéncias de toda essa inovacdo e modernizacao, foi o
aumento no volume de dados, tornando-se necessario o uso de uma in-
teligéncia de gestao capaz de processar esses dados e transformé-los em
informacoes tteis e lucrativas. Um exemplo disso é o caso do Amazon
Go [5], um novo tipo de loja onde ndo hé a necessidade de check-out,
isto é, o consumidor nao precisa de nenhuma interacdo com os funcio-
nérios da loja ou com méaquinas, para que a compra seja efetuada. Nele
sdo usadas tecnologias avancadas, como visdo computacional, fusdo de
sensores e aprendizado de méquina profundo. Para realizar o proces-
samento de grandes volumes de dados existentes atualmente, existem
diversas formas, e umas das dreas que mais tem avancado nesse ramo
é a de aprendizado de maquina.

Os avancos nessa area, principalmente devido a criagdo de conjuntos
de dados diversos, novos algoritmos de treinamento de redes neurais
profundas e hardware mais potente, possibilitaram o desenvolvimento
de algoritmos extremamente inteligentes, capazes de realizar tarefas de
alto nivel cognitivo.

Com o objetivo de combinar essas inovagoes tecnolégicas e incen-
tivar o desenvolvimento tecnolégico do pais, este trabalho é focado na
utilizagdo de redes neurais complexas para a classificagdo de imagens
de frutas, possibilitando uma inovacao para ser utilizada em redes de
supermercados tradicionais, que ird ajudar na detec¢do em tempo real
de produtos, aumentando a rapidez do atendimento, sem que para isso
necessite de intervencado humana.

1.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho tem como objetivo a avaliacio e aplicagdo de mo-
delos modernos de aprendizado de méaquina que utilizam redes neurais
convolucionais para classificar 20 categorias de objetos, obtendo uma
acurdcia maior que 90% no conjunto de teste. A fim de comparagao,
serd utilizado o conjunto de dados presente em [1], com algumas modi-
ficagoes, em busca de melhores resultados.
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1.2 Objetivos Especificos

e Analisar, dividir e enriquecer o dataset proposto em [1], em busca
de um melhor desempenho utilizando redes neurais convolucio-
nais.

e Escolher, treinar e avaliar diferentes modelos de redes neurais
convolucionais para classificagdo de imagens de frutas, e comparar
com métodos existentes na literatura.

e Analisar a viabilidade de utilizacdo dos modelos estudados para
o uso cotidiano e comercial.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em quatro partes, iniciando por uma revi-
sdo teodrica dos conceitos utilizados, de forma a analisar o problema,
verificar a viabilidade de execucdo e fundamentar o desenvolvimento
do trabalho. Na segunda parte, sdo explicadas as metodologias ja exis-
tentes que lidam com o problema utilizando aprendizado de méquina e
também utilizando o modelo classico que utiliza visdo computacional.

Em seguida, sao explicadas as metodologias de desenvolvimento do
trabalho, considerando todos os aspectos, desde a definicao do conjunto
de dados até as metodologias de avaliacao utilizadas. Apds isso, sdao
analisados os resultados obtidos e comparados com os métodos exis-
tentes, de forma a chegar a uma conclusao sobre os métodos utilizados
neste trabalho. Por fim, sdo realizadas conclustes sobre os resultados
obtidos, e sao discutidas possiveis melhorias na metodologia utilizada
e trabalhos futuros que poderao ser realizados sobre o tema.






CAPITULO 2

Fundamentacao Teodrica

Neste trabalho foram utilizados conhecimentos da drea de aprendizado
de méaquina, principalmente com énfase em redes neurais convoluci-
onais. Nas se¢Oes seguintes, serdao descritos todos os conhecimentos
utilizados nesse trabalho, explicando os conceitos e as diferengas exis-
tentes entre as redes neurais utilizadas. Além disso, também serdo
apresentados alguns conceitos de visao computacional, para uma me-
lhor compreensao quando os modelos desse trabalho forem comparados
com métodos classicos de classificacao de objetos em imagens.

2.1 Visao Computacional

A visdo computacional é um campo multidisciplinar que tem como ob-
jetivo usar maquinas para entender e analisar imagens (fotos e videos,
por exemplo). A base tedrica dessa drea ja vem sendo elaborada hd bas-
tante tempo, porém com os avangos tecnolégicos na area de computagao
é possivel obter importantes melhorias no desempenho de métodos de
processamento de imagens. Alguns exemplos de aplicacbes incluem o
controle de processos industriais, deteccdo de objetos e modelagem de
objetos ou ambientes.
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Mesmo sendo seu conceito facil de entender, a tarefa da visdo com-
putacional de “ensinar” uma méquina a analisar imagens, se tornou
uma tarefa constantemente desafiadora. Uma razao para isso é que
o processo da visdo humana ainda nao estd totalmente compreendido.
Uma outra razao é a complexidade presente no mundo visual. Um
determinado objeto pode ter muitas peculiaridades quando represen-
tado em uma imagem, como por exemplo: varias orientagoes, diferentes
condicoes de iluminacao e interferéncia de outros objetos. Os métodos
atuais funcionam de forma adequada para problemas especificos, mas
ainda estao longe de serem utilizaveis para qualquer tipo de aplicagao.

Para a maquina, as imagens sdo conjuntos de pequenos espagos,
chamados pizels. Cada pixel pode ser representado por um niimero,
geralmente entre 0 a 255, que indica a sua intensidade. Para imagens
coloridas, cada pixel pode ser representado por 3 valores (vermelho,
verde e azul) na mesma escala de 0 a 255. Esse sistema de cores se
chama RGB (do inglés: red, green e blue), onde as trés cores sdo com-
binadas de véarias formas de modo a reproduzir um largo espectro cro-
matico. O formato RGB pode ser visto na Figura 2.1, juntamente com
o conceito de pizels.

b

. 3 Colour Channels
O

\\
N

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 2.1: Sistema RGB e o conceito de pizels. Fonte: [6].

Um outro sistema para representar imagens é o HSV (do inglés:
hue (matiz), saturation (saturagdo) e value (brilho)). As componentes
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do sistema HSV podem ser vistas na Figura 2.2. A representacdo em
HSV é frequentemente selecionada por suas propriedades invariantes.
Por exemplo, o uso da componente matiz pode tornar o método menos
sensivel as variacoes de iluminacdo. Assim, cada representacdo pode
ser ttil em cada tipo de aplicacao.

Figura 2.2: Sistema HSV e suas componentes. Fonte: [7].

Apoés a correta leitura da imagem, podem ser realizadas diversas
transformagoes de visdo computacional, para extrair informagoes das
caracteristicas presentes na imagem. Esse processo de extracao envolve
simplificar os dados de entrada ao descrever a imagem usando suas
caracteristicas, como por exemplo, usar métodos para detectar partes
ou formas relevantes em uma imagem e com isso diminuir a quantidade
de processamento.

Dentro das areas que abrangem a visao computacional, a de re-
conhecimento é a que serd abordada nesse trabalho. Ela consiste na
detecgao, classificagdo e identificacdo de objetos em uma imagem. A
classificagdo de imagens pode ser definida como a tarefa de categorizar
imagens em uma das varias classes previamente escolhidas. Ela forma
a base para outras tarefas de visdo computacional, como localizagao,
deteccao e segmentagao [8], como mostra a Figura 2.3. Atualmente, os
métodos de classificacdo mais eficientes sao as redes neurais convoluci-
onais, um subcampo da area de aprendizado de méaquina.
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Instance
Segmentation

Classification
+ Localization

Classification Object Detection

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK
AN AN J

Y '
Single object Multiple objects

Figura 2.3: Tarefas realizadas na area de reconhecimento da visdo computa-
cional. Fonte: [9].

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de mdquina é o uso de métodos computacionais para co-
letar dados, aprender padroes com eles, e entdo fazer uma determinacao
ou predicao utilizando esses padroes. Isto é, a maquina consegue ser
“treinada” usando uma quantidade de dados e métodos que dao a ela
habilidades de aprender como executar a tarefa, sem ser explicitamente
programada para isso [10]. As tarefas de treinamento de aprendizado
de maquina podem ser divididas em trés campos, de acordo com o tipo
de feedback utilizado no treinamento. Sao eles:

(i) Aprendizado supervisionado: sdo fornecidas entradas e sai-
das exemplos para o computador através do conjunto de dados,
com o objetivo de ensina-lo a mapear uma regra geral. Esta é a
metodologia utilizada neste trabalho.

(it) Aprendizado nao supervisionado: nio sido fornecidas saidas
mapeadas e o objetivo da rede é identificar padroes, para que a
parte de aprendizado seja feita pela prépria maquina.

(iit) Aprendizado por reforgo: a miquina interage com o ambiente
de forma dindmica e recebe um feedback baseado em uma funcao
de avaliagdo para ajustar seus pesos e melhorar a cada iteracao.
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2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma &drea importante do aprendizado de méaquina sdo as redes neu-
rais artificiais. Elas sdo sistemas inspirados no cérebro humano e em
seus neur6nios, que sao capazes de realizar o aprendizado de maquina
bem como o reconhecimento de padroes de forma eficiente ao adquirir
conhecimento através da experiéncia.

As redes neurais possuem unidades de processamento, e cada uma
dessas unidades, possui ligagoes para outras unidades, nas quais re-
cebem e enviam sinais. Basicamente, é uma simulagdo dos neurdnios
presentes no cérebro, recebendo e retransmitindo informagoes.

A construcao das redes neurais consiste basicamente de camadas de
entrada e saida, e no minimo uma camada intermediaria. Geralmente,
quanto maior o nimero de camadas da rede, melhor serd a capaci-
dade de aprendizado. Isto é, um nimero grande de camadas pode
melhorar a capacidade de representacao das relagoes entre o espaco de
entrada e o de saida. Com poucas camadas intermedidrias, o algoritmo
pode nao conseguir representar corretamente as relagbes nao-lineares.
A existéncia de multiplas camadas intermediarias, amplia o universo de
representacao do método a qualquer funcdo. Essas redes que possuem
multiplas camadas intermedidrias sdo chamadas redes neurais profun-
das (do inglés: Deep Learning), como mostrado na Figura 2.4. Elas
sdo excelentes ferramentas para encontrar padroes que sdo muito com-
plexos ou numerosos para um programador humano extrair e ensinar a
méquina a reconhecer.

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer (O Hidden Layer @ Output Layer

Figura 2.4: Configuracido da rede neural simples e da rede neural profunda.
Fonte: [11].
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2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

Na area de reconhecimento e classificagdo de imagens, os melhores re-
sultados sdo obtidos usando as redes neurais convolucionais (CNNs, do
inglés Convolutional Neural Network), que sdo uma subclasse das re-
des neurais profundas. Uma rede neural convolucional difere de uma
rede neural regular pelo uso de no minimo uma camada convolucional.
Uma rede convolucional reconhece um objeto procurando primeiro por
caracteristicas de baixo nivel, como bordas, linhas e curvas, e entao
segue construindo caracteristicas mais abstratas através de uma série
de camadas convolucionais [12]. Assim, essas redes conseguem reco-
nhecer padroes extremamente complexos e sdo adaptéveis a distorcoes
e variagOes das imagens. A Figura 2.5 ilustra a estrutura de uma CNN.

Convolutional layers Fully connected layer Output class

—

Figura 2.5: Estrutura de uma Rede Neural Convolucional. Fonte: [8].

As CNNs séao redes do tipo feed-forward, em que o fluxo de infor-
magoes ocorre em apenas uma direcao, desde suas entradas até suas
saidas [8]. Uma simples rede convolucional é uma sequéncia de ca-
madas, e cada camada transforma um volume de ativagGes em outra
camada através de uma funcao diferenciavel. Basicamente, usam-se trés
tipos principais de camadas para construir uma CNN: camada convo-
lucional, camada de agrupamento (do inglés: Pooling layer) e camada
totalmente conectada.

As camadas convolucionais servem como extratores de caracteristi-
cas e, assim, aprendem as representacoes caracteristicas de suas ima-
gens de entrada. Os neur6nios nessas camadas sdo organizados em
mapas de caracteristicas (do inglés: feature maps). Logo apds as ca-
madas convolucionais, existem as camadas de pooling, cuja finalidade
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é reduzir a resolucao espacial das feature maps para obter invariancia
espacial sobre distor¢oes e deslocamentos.

Uma imagem ¢ inserida diretamente na rede e isso é seguido por va-
rias camadas de convolucdo e agrupamento. Posteriormente, as repre-
sentagoes dessas camadas alimentam uma ou mais camadas totalmente
conectadas (do inglés: fully connected layers). As camadas totalmente
conectadas interpretam essas representacoes e executam o processa-
mento de alto nivel. Finalmente, a tltima camada totalmente conec-
tada produz o rétulo da classe do objeto [8]. Todos os pardmetros estru-
turais da CNN, como por exemplo: tamanho das imagens de entrada,
numero e tamanho de camadas, tamanho dos filtros, entre outros, sdao
adaptdveis para qualquer aplicagdo particular [13].

2.2.3 Treinamento

Uma maneira de avaliar o desempenho de uma rede é através da avalia-
¢ao da chamada funcao custo. O processo de treinamento de uma rede
neural é justamente o problema de otimizacgdo dessa funcdo. A funcédo
de perda é um método de avaliacao de como o método modela os dados
fornecidos, representando o “preco pago” pelos erros das previsdes do
modelo. Assim, com a ajuda de algum otimizador, a funcdo de perda
serve como um guia para reduzir o erro na previsao.

Neste trabalho foi utilizada a funcdo de perda de entropia cruzada
(do inglés: categorical cross-entropy) presente na biblioteca Keras. E
a funcdo de perda mais comum para problemas de classificacdo. A
perda aumenta a medida que a probabilidade prevista diverge da classe
real, e penaliza fortemente as previsdes que se mostram confiantes, mas
erradas.

2.2.4 Overfitting

Durante o treinamento de modelos de aprendizado de méquina, é co-
mum ocorrer um fendmeno chamado sobreajuste (do inglés: overfit-
ting). Isso ocorre quando o modelo treinado se ajusta muito bem ao
conjunto de dados de treinamento, porém é ineficaz ao tentar classifi-
car novos dados. Um modelo com overfitting apresenta alta acurécia
quando testado em seu préprio conjunto de dados, porém esse modelo
nao é uma representacao confidvel da realidade. Na Figura 2.6 pode-se
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observar um modelo de predicdo em que a linha verde representa um
modelo com overfitting e a linha preta um modelo bem ajustado.

Figura 2.6: Exemplo de overfitting. Fonte: [14].

Uma forma de evitar o overfitting e que foi usada neste trabalho, é
a parada antecipada (do inglés: early stopping). Ela é uma forma de
regularizacao usada durante o treinamento, isto é, o modelo é avaliado
em um conjunto de dados de validacao apds cada época de treinamento.
Se o desempenho do modelo nesse conjunto comecar a degradar, o
processo de treinamento é interrompido.

2.2.5 Modelos pré-treinados

Desde o surgimento das redes neurais profundas, principalmente uti-
lizando redes convolucionais, o Desafio de Reconhecimento Visual de
Grande Escala do ImageNet (ILSVRC, do inglés: ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) desempenhou um papel importante no
avango do estado da arte [15]. O ILSVRC é uma competicdo anual
organizada pela equipe ImageNet desde 2010, onde as equipes de pes-
quisa avaliam seus algoritmos de visao computacional e aprendizado de
méquina em varias tarefas de reconhecimento visual, como classificacao
e localizacao de objetos. Os dados de treinamento sdo um subconjunto
do conjunto de dados ImageNet com 1,2 milhdo de imagens perten-
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centes a 1000 classes. O ImageNet é um projeto que visa fornecer um
grande banco de imagens para fins de pesquisa, e contém mais de 14
milhdes de imagens que pertencem a mais de 20.000 classes.

Ao se utilizar grandes bancos de dados, como o ImageNet, é possivel
treinar redes neurais profundas mais complexas, que geram excelentes
resultados. Porém, para realizar todo esse processamento, é necessario
um maquindrio potente e mesmo assim, ainda gasta-se muito tempo
para treinar essas redes. Felizmente, existem desafios como o ILSVRC,
onde muitos grupos de pesquisa compartilham os modelos que foram
treinados em um grande conjunto de dados, por um grande periodo e
utilizando hardwares poderosos. Assim, pode-se basear nesses modelos
pré-treinados, como ponto de partida para o processo de treinamento.

Para esse trabalho, serdao usados 4 tipos de modelos que possuem co-
digo aberto para a comunidade e que ja foram testados em competicoes
como o ILSVRC. Eles sao: VGGNet, MobileNet, Xception e Inception.
A escolha desses modelos e suas caracteristicas serdo explicadas nas
Secoes 4.2 e 4.3.






CAPITULO 3

Métodos Existentes na Literatura

Este capitulo revisa os principais métodos utilizados para a classificacao
de imagens de frutas presentes na literatura. No ramo de classificacdo
de objetos, pode-se, em geral separar os métodos entre dois tipos. O
primeiro é uma abordagem tradicional, onde se utiliza visao computa-
cional e classificadores simples. Ja o segundo, é uma abordagem que se
utiliza do aprendizado de maquina, em especial, as redes neurais con-
volucionais, para realizar a classificagdo. A seguir, sdo explicados como
esses métodos funcionam e os trabalhos relacionados encontrados.

3.1 Reconhecimento usando métodos classicos

A abordagem tradicional, em geral, pode ser descrita utilizando os pro-
cessos mostrados na Figura 3.1. Primeiramente é realizada a aquisicao
das imagens que contenham os objetos a serem classificados. Em se-
guida, essas imagens sdo pré-processadas e entdo dividas em um con-
junto de treinamento e um conjunto de teste. Ap0s isso, é realizada
a extragdo de caracteristicas de cada imagem do conjunto de treina-
mento e um classificador é treinado utilizando esses resultados. Por
fim, utiliza-se a mesma técnica para extrair as caracteristicas de cada

15
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imagem do conjunto de teste, para que seja corretamente classificada
utilizando o classificador ja treinado.

[ Aquisicdo das Imagens ]

'

Pré-processamento das

Imagens
Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
| Extracéo de Caracteristicas | | Extrac&@o de Caracteristicas
| Classificador |
| Teste |<—
| Classificacdo |

Figura 3.1: Diagrama de blocos do processo de classificagio. Fonte: Adap-
tado de [2].

Os trabalhos encontrados na literatura, que se utilizam desse mo-
delo tradicional de classificagao, se diferem nos quesitos de escolha dos
métodos de pré-processamento, dos métodos de extracdo das caracte-
risticas e do classificador utilizado. A maioria dos trabalhos utiliza uma
combinacdo das caracteristicas extraidas para melhorar a acuracia da
classificagao, tendo em vista o desempenho limitado ao usar uma tnica
caracteristica em imagens complexas.

Em [1], é proposto um método de classificagdo baseado na combi-
nacao de caracteristicas que é capaz de reconhecer 20 classes de obje-
tos em um conjunto de dados personalizado (Fruit Dataset [16]) que
possui uma variedade de fundos complexos. O método se baseia em
encontrar a melhor combinacao de caracteristicas para realizar a classi-
ficagdo. Antes de realizar a combinagéo é feita uma busca dos melhores
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pardmetros para cada caracteristica, encontrando assim, uma configu-
ragao “6tima” para a extragdo de cada caracteristica . Uma vez que as
caracteristicas “6timas” tenham sido selecionadas, é realizada a fusao
dessas caracteristicas usando o método de pontuacao ponderada, com
base nos pesos aprendidos de cada caracteristica para cada classe in-
dividual. Isso é feito, pois para cada classe, diferentes caracteristicas
demonstraram diferentes acuracias na classificacao.

Classe do objeto | Treinamento ‘ Teste ‘

Background 740 50
Morango 450 50
Péssego 434 50
Laranja 432 50
Maca Vermelha 418 50
Tomate 411 50
Banana 394 50
Kiwi 311 50
Pera 268 50
Roma 266 50
Melancia 239 50
Abacaxi 225 50
Uva 164 50
Carambola 161 50
Liméao 149 50
Manga 149 50
Jaca 120 50
Pomelo 118 50
Melao 102 50
Mamao 59 50
Total 5610 1000

Tabela 3.1: Fruit Dataset utilizado em [1]. Fonte: Adaptado de [1].

O Fruit dataset utilizado em [1] consiste em imagens, retiradas do
Google Imagens, contendo um unico tipo de classe, com diferentes pla-
nos de fundo, e pode ser encontrado em [16]. Sdo 20 tipos de classes
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como mostra a Tabela 3.1. O conjunto de teste foi formado escolhendo
aleatoriamente 50 imagens de cada tipo de classe. O conjunto de trei-
namento estd desbalanceado, isto é, algumas classes possuem poucos
exemplares comparadas com outras. Mesmo o conjunto de dados tendo
uma grande diversidade e com imagens de fundo complexas, um con-
junto de treinamento com poucos exemplares pode nao conseguir de-
monstrar com clareza todos os possiveis cendrios que o objeto possa a
vir se encontrar. As imagens possuem tamanho 100 x 100 pixels e estao
no formato RGB. A Figura 3.2 mostra alguns exemplos de imagens do
Fruit Dataset.

Figura 3.2: Exemplos de imagens do dataset. Fonte: [16].

Em [1], as caracteristicas extraidas de cada imagem foram Cor,
Forma, Histograma de Gradientes Orientados (HOG, do inglés: Histo-
gram of oriented gradients), Padrdes Bindrios Locais (LBP, do inglés:
Local binary pattern) e edgeLBP. Na Figura 3.3, podem ser encontra-
dos os resultados utilizando cada uma dessas caracteristicas sozinhas
ou a combinagdo delas. O melhor resultado encontrado foi de 90.7% de
acuracia quando foram usadas todas as caracteristicas combinadas.

Em [2], para o pré-processamento das imagens é utilizado um efi-
ciente método de segmentacdo para remocao do plano de fundo da
imagem, chamado GrabCut. Na parte de extracdo, as caracteristicas
de cor e textura sdo extraidas de cada imagem, e a combinacao des-
sas caracteristicas serd a entrada de um classificador que utiliza SVM.
Utilizando um conjunto de 8 diferentes classes de frutas, esse método
conseguiu uma acurdcia de 83.33% de acertos no conjunto de teste,
como pode ser visto na Figura 3.4. Como descrito em [2], o conjunto
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Features Accuracy (%) Features Accuracy (%)
c 55.6 C+S + LBP + HOG + edgelLBP 207
s 257 S +HOG 822
LBP 837 LBP + edgel BP 86.8
HOG 786 C+S+HOG 844
EdgelBP 778 C+ S +LBP+HOG 887

Figura 3.3: Resultados apresentados em [1], utilizando combinagio de carac-
teristicas. C e S representam cor e textura, respectivamente. Fonte: [1].

de dados possui 30 imagens para cada classe de fruta, e foi dividido
em 60% para treinamento e 40% para validacdo. Esse conjunto nao
estd desbalanceado como o anterior, porém possui poucos exemplares
de cada classe.

Extracted Description Feature Accuracy (%)
Features Dimension
Texture Statistical features 16 3229

extracted from gray-level
CO-OCCUITENCE matrix

Color Mean, standard deviation, 12 69.79
skewness, and kurtosis

Combined Texture & Color 28 8333

Figura 3.4: Resultados apresentados em [2], utilizando combinagdo de carac-
teristicas de cor e textura. Fonte: [2].

Em [17], o método utilizado também é a combinagdo das caracte-
risticas de cor e textura. Para o pré-processamento, cada imagem é
representada no formato HSV, onde os recursos de textura sao calcu-
lados a partir da luminancia do canal V, enquanto que os recursos de
cores sdo calculados a partir dos canais de crominancia H e S. Assim
sao obtidas 13 caracteristicas de cada imagem que possibilitam a cons-
trugao de um banco de dados para posterior classificacdo das imagens
de teste, utilizando um classificador de minima distdncia [18]. Nesse
artigo, para a combinacdo das caracteristicas, foi utilizada a simples
concatenagao de uma caracteristica apos a outra para obter um vetor
longo de caracteristicas. E um método tradicional e simples, mas efi-
caz, que conseguiu uma acurdcia média de 86% de acertos no conjunto
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de teste.

O conjunto de dados de [17] compreende 15 categorias diferentes
de frutas, totalizando 2633 imagens. Essas imagens sdo divididas em
conjunto de treinamento e testes na proporcao 1:1. As imagens fo-
ram reunidas em varios momentos do dia e em dias diferentes para a
mesma categoria, para que aumentasse a variabilidade e representasse
um cendrio mais realista. Além disso, as imagens possuem diferencas
na angulagao dos objetos e no ntimero de elementos dentro da imagem.

A partir desses trabalhos encontrados, pode-se perceber que o reco-
nhecimento de objetos utilizando o método tradicional de visao com-
putacional, pode ser bastante eficaz dependendo do conjunto de dados
escolhido e dos métodos de extracao de caracteristicas aplicados.

3.2 Reconhecimento usando Aprendizado de Maquina

A utilizacdo de aprendizado de maquina para realizar reconhecimento
e classificacdo de objetos em imagens se tornou algo bastante comum,
principalmente quando se usa redes neurais convolucionais. As cama-
das convolucionais da CNN agem como o extratores de caracteristicas
explicados anteriormente, isto é, em uma CNN as imagens sdo direta-
mente utilizadas como entrada da rede para treinamento e, além disso,
a CNN pode aprender as melhores caracteristicas das imagens através
do processo de adaptagao.

Em [19], é proposto um sistema de classificacio de frutas usando
um modelo de rede neural convolucional para extrair caracteristicas
da imagem e implementar a classificagdo de frutas em um projeto es-
pecifico. Além disso, o conjunto de dados criado para esse projeto é
composto por imagens de frutas de 15 categorias, e as imagens sdo es-
pecificas para esse unico projeto. A rede neural convolucional consiste
em 3 camadas de convolugdao e agrupamento méaximo (do inglés: max
pooling) para melhorar a capacidade do sistema. E, por fim, utilizam-se
camadas totalmente conectadas para realizar a classificacéo.

O método proposto reconheceu facilmente imagens de frutas com
muitos desafios presentes no mundo real. O resultado alcancado foi de
uma acurdcia de 99%. Porém, é importante ressaltar que o conjunto
de teste se assemelha bastante ao conjunto de treinamento, dado que o
projeto é para uma aplicacdo especifica.
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Em [3], é apresentado um novo conjunto de dados de imagens de
alta qualidade contendo frutas, chamado Fruits-360. Ele possui 65429
imagens de frutas divididos em 95 classes. As imagens foram obtidas
filmando as frutas enquanto elas sdo girados por um motor e, em se-
guida, extraindo os quadros do video. A partir desse dataset, uma rede
neural convolucional é utilizada para realizar o processo de classificacao
das frutas. A estrutura da rede pode ser vista na Figura 3.5. A coluna
Dimensions representa o tamanho do filtro e a dimensionalidade dos
dados de entrada. A coluna Output representa a dimensionalidade do
espacgo de saida.

Layer type Dimensions Output
Convolutional | 5x5x4 16
Max pooling 2x2 —Stride: 2 | -
Convolutional | 5x5x 16 32
Max pooling 2x2 —Stride: 2 | -
Convolutional | 5x5x32 64
Max pooling 2x2 —Stride: 2 | -
Convolutional | 5x5x64 128
Max pooling 2x2 —Stride: 2 | -
Fully connected | 5x5 x 128 1024
Fully connected | 1024 256
Softmax 256 60

Figura 3.5: Estrutura da rede convolucional. Fonte: [3].

Além disso, foram utilizados varios cendrios de treinamento da rede
usando diferentes niveis de aumento de dados (do inglés: data augmen-
tation) e pré-processamento de dados:

e Converter as imagens de entrada, de formato RGB de para a
escala de cinza.

e Manter as imagens de entrada no formato RGB.

e Converter as imagens de entrada, de formato RGB para o formato
HSV.

e Converter as imagens de entrada, de formato RGB para o formato
HSV e para a escala de cinza, e além disso, combina-los.
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e Aplicar alteracoes aleatérias de tonalidade e saturagdo nas ima-
gens de entrada no formato RGB, além disso, inverter aleatoria-
mente as imagens na horizontal e na vertical, e depois converté-las
para o formato HSV e para a escala de cinza, e combiné-los.

Na Figura 3.6 encontram-se os resultados utilizando os diferentes
cenarios. Pode-se perceber a alta acuracia nos resultados, porém o
dataset em questao, possui imagens muito semelhantes entre o conjunto
de teste e o conjunto de treinamento, como pode ser visto na Figura
3.7 podendo ter ocorrido um overfitting. Isso acarreta em um baixo
poder de generalizagdo do modelo proposto, isto é, o modelo pode nao
possuir a habilidade de realizar a classificagdo com tamanha acurécia
em novos dados nao apresentados durante o treinamento.

Scenario Accuracy on Accuracy on

training set test set
Grayscale 99.96% 94.24%
RGB 99.23% 93.47%
HSV 99.98% 97.01%
HSV + Grayscale 99.78% 95.71%
HSV + Grayscale + huefsaturation 99.86% 97 .04%
change + flips

Figura 3.6: Resultados apresentados em [3], utilizando diferentes cendrios de
pré-processamento das imagens. Fonte: [3].

TREINAMENTO TESTE

Figura 3.7: Semelhanga entre o conjunto de treinamento e de teste no dataset
Fruits-360. Fonte: Produzido pelo autor.

A partir desses estudos, é interessante notar como a rede neural
convolucional consegue fazer o trabalho de extrair caracteristicas das
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imagens e produzir resultados esperados. Porém, para isso, é necessario
escolher sabiamente o conjunto de dados que sera utilizado e a estrutura
da rede neural, para que haja boa convergéncia dos resultados e que a
rede tenha um robusto poder de generalizacao.






cAPITULO 4

Método Proposto

Como o dataset utilizado possui imagens de frutas com diversos planos
de fundo, é necessario uma metodologia adequada de andlise e treina-
mento das redes neurais, e também dos testes de desempenho, para
que os resultados encontrados sejam os melhores possiveis. Assim, o
presente trabalho foi dividido em trés etapas: analise e ampliacao do
dataset, treinamento e aplicacdo dos modelos de redes neurais e avali-
acao dos resultados encontrados.

A primeira etapa consiste na analise do dataset adquirido e também
sua ampliacdo, para que as redes neurais tenham um ntimero minimo de
imagens que garanta os resultados esperados. A etapa seguinte consiste
na escolha, treinamento e aplicacdo dos modelos de redes neurais. Por
fim, é realizada a analise dos resultados ao se utilizar os modelos trei-
nados com o conjunto de teste. Nas proximas segoes, serao detalhadas
e justificadas todas essas etapas.

4.1 Dataset

Uma parte crucial presente nos trabalhos que utilizam aprendizado de
maquina supervisionado, é a correta escolha ou construgao do dataset.

25
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Geralmente, o conjunto de dados deve ser dividido, no minimo, em
dois conjuntos, um para treinamento, e outro para avaliagao de desem-
penho do método, o conjunto de teste. A escolha dos conjuntos deve
ser feita cuidadosamente a fim de evitar problemas de overfitting, isto
é, quando um modelo ndo consegue generalizar os detalhes e ruidos
aprendidos durante o treinamento, afetando negativamente o desempe-
nho do modelo em novos dados. Isso pode ocorrer quando o dataset de
treinamento nao possui amostras suficientes para representar a maioria
dos casos presentes na vida real.

Nesse trabalho, serdo usados dois datasets: o dataset presente em
[1], cujo nome nesse trabalho serd dataset original, e esse mesmo dataset
ampliado, cujo nome serd dataset ampliado. O objetivo na utilizacao
desses dois conjuntos de dados, é realizar uma comparacgao dos resulta-
dos ao utilizar redes convolucionais com o resultado apresentado em [1].
O conjunto de teste permanecera o mesmo, a fim de permitir compara-
¢Oes justas entre os métodos. Para um treinamento correto, uma parte
do conjunto de treinamento sera utilizada como conjunto de validagao.
O conjunto de validagdo é necessario para que haja uma avaliacdo im-
parcial durante o treinamento da rede, com o objetivo de melhorar a
performance e ajustar os hiper parametros do modelo, sem que precise
utilizar o conjunto de teste.

Geralmente um bom conjunto de validagao possui uma quantidade
semelhante de exemplares em relagdo ao conjunto de teste. Além disso,
também ¢é aconselhdvel que o conjunto de treinamento possua mais
exemplares do que o conjunto de validagdo. Neste caso, em algumas
classes de objetos, ndo hd um numero suficiente de exemplares para
que haja essa divisao e que reste uma quantidade suficiente no con-
junto de treinamento. Assim, nesse trabalho, o tamanho o conjunto de
validagao serd o valor minimo entre 30% da quantidade do conjunto de
treinamento e a quantidade do conjunto de teste, para cada classe. No
processo de ampliacao do dataset manteve-se esse mesmo método de
divisao de conjuntos.

4.1.1 Obtencao das imagens

O dataset presente em [1] pode ser encontrado em [16], e ele foi ex-
plicado na Secao 3.1. Na Tabela 4.1 pode ser visualizado o dataset
original dividido em conjuntos de treinamento, validacao e teste.
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Classe do objeto | Treinamento | Validagao ‘ Teste ‘

Background 690 50 50
Morango 400 50 50
Péssego 384 50 50
Laranja 382 50 50
Maca Vermelha 368 50 50
Tomate 361 50 50
Banana 344 50 50
Kiwi 261 50 50
Pera 218 50 50
Roma 216 50 50
Melancia 189 50 50
Abacaxi 175 50 50
Uva 115 49 50
Carambola 113 48 50
Limao 105 44 50
Manga 105 44 50
Jaca 84 36 50
Pomelo 83 35 50
Melao 72 30 50
Mamao 42 17 50
Total 4707 903 1000

Tabela 4.1: Dataset original separado em conjuntos de treinamento, valida-
¢ao e teste. Fonte: Produzido pelo autor.

Para o procedimento de aumento do dataset original, foi usada a bi-
blioteca em Python chamada Google Images Download. Essa biblioteca
funciona como um programa Python que pesquisa palavras-chave no
Google Imagens e, opcionalmente, pode realizar o download das ima-
gens resultantes para o seu computador.

A biblioteca utilizada pode realizar a pesquisa de imagens utilizando
um arquivo de configuragdo que possui as palavras-chaves que serao
pesquisadas. Neste trabalho, o formato do arquivo escolhido foi o JSON
e foram escolhidas palavras-chave que representam o conjunto das 20
categorias de objetos escolhidos.

Apés o armazenamento de todas as imagens pesquisadas, foi ve-
rificado que a maioria das imagens nao tinham a ver com o assunto
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pesquisado ou que possuia uma cole¢do de objetos, em vez de um tinico
objeto especifico. Assim, foi feito manualmente a selegdo das imagens
que poderiam enriquecer o dataset. Por fim, o dataset ampliado pode
ser visto na Tabela 4.2.

Classe do objeto | Treinamento | Validacdo ‘ Teste ‘

Background 690 50 50
Morango 400 50 50
Péssego 400 50 50
Laranja 400 50 50
Banana 400 50 50
Maca Vermelha 399 50 50
Tomate 397 50 50
Abacaxi 374 50 50
Pera 308 50 50
Kiwi 276 50 50
Roma 251 50 50
Melancia 211 50 50
Uva 209 50 50
Manga 173 50 50
Carambola 171 50 50
Mamao 164 50 50
Limao 142 50 50
Melao 138 50 50
Jaca 120 50 50
Pomelo 117 50 50
Total 5740 1000 1000

Tabela 4.2: Dataset utilizado em [1] ampliado. Fonte: Produzido pelo autor.

4.1.2 Balanceamento do dataset

Analisando as tabelas 4.1 e 4.2, pode-se notar que a distribui¢do de
exemplares por classe nos conjuntos de treinamentos estd desbalance-
ada. Dados desbalanceados sdo bem comuns, principalmente em con-
juntos de dados reais, onde ha sempre algum grau de desequilibrio. Se o
nivel de desequilibrio for relativamente baixo, é possivel que nao tenha
nenhum grande impacto no desempenho do modelo que sera treinado.
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Porém, em conjuntos de dados muito desbalanceados, como o caso dos
datasets utilizados nesse trabalho, os métodos podem apresentar uma
maior probabilidade de classificar novas observagoes para a classe ma-
joritaria.

Para combater esse desbalanceamento hé diversas técnicas, como
por exemplo: conseguir mais dados de classes minoritarias, fazer uma
re-amostragem do conjunto de dados, usar geradores de amostras sinté-
ticas ou também penalizar o treinamento do modelo. Nesse trabalho foi
escolhido o ultimo caso, pois na biblioteca Keras ja existe um atributo
que realiza essa penalizagdao. O atributo chamado class weight relaci-
ona o indice da classe com um peso especifico, durante o treinamento
do modelo. Isso serve para forcar o modelo a “prestar mais atengao”
nas amostras das classe sub-representadas.

4.1.3 Data Augmentation

Além de balancear as classes durante o treinamento, uma outra técnica
que ajuda na melhoria do modelo é o acréscimo de dados (do inglés:
data augmentation). No mundo real, conjunto de imagens pode ter
sido obtido a partir de um conjunto limitado de condi¢bes. Porém, é
necessario que o modelo treinado possa realizar classificagoes em uma
variedade de condigoes, tais como orientagao, localizacao, escala, brilho,
etc. Para isso, usa-se data augmentation para treinar a rede neural com
dados adicionais modificados sinteticamente.

A biblioteca Keras fornece a capacidade de data augmentation atra-
vés da classe ImageDataGenerator. Uma variedade de técnicas é supor-
tada, assim como métodos de escalonamento de pizels. A seguir estdao
algumas técnicas que podem ser usadas:

e Deslocamento da imagem (usando os argumentos width__shift_range
e height__shift_range).

e Inversdo da imagem (usando os argumentos horizontal_flip e ver-

tical_flip).
e Rotagoes da imagem (usando o argumento rotation_range).
e Brilho da imagem (usando o argumento brightness_range).

e Zoom da imagem (usando o argumento zoom_ range).



30 CAPITULO 4. METODO PROPOSTO

Ao usar o ImageDataGenerator, as imagens do conjunto de dados
nao sdo usadas diretamente. Em vez disso, apenas imagens transforma-
das sao fornecidas ao modelo, onde o tipo de transformagao realizada
é aleatéria. As imagens transformadas ndo ficam salvas, isto é, a cada
iteracao é gerado um novo lote de imagens alteradas para o treinamento
do modelo. Na Figura 4.1, podem ser vistas algumas transformacoes
realizadas na imagem original.

Figura 4.1: Exemplos de data augmentation, a imagem original se encontra
no topo. Fonte: Produzido pelo autor.

4.2 Escolha das Redes Neurais

Para a realizagdo do trabalho foram escolhidos alguns modelos pré-
treinados disponiveis na biblioteca Keras [20], e também a rede convo-
lucional presente em [3]. Os modelos pré-treinados ja foram exausti-
vamente treinados em grandes conjuntos de dados, obtendo resultados
surpreendentes, como mostra a Tabela 4.3. Nessa tabela constam as
redes escolhidas para esse trabalho. Essas redes fazem parte das redes
vencedoras de competicoes como o ILSVRC e a Tabela 4.3 apresenta
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suas respectivas acuracias top-1 e top-5 no dataset de validacdo do
ImageNet. Além disso, é possivel notar a profundidade e a quantidade
de pardmetros de cada rede.

‘ Modelo ‘ Tamanho (MB) ‘ Acuracia Top-1 (%) ‘ Acurécia Top-5 (%) ‘ Parametros ‘ Profundidade ‘
Xception 88 79.0 94.5 22,910,480 126
InceptionV3 92 77.9 93.7 23,851,784 159
VGG16 528 7.3 90.1 138,357,544 23
VGG19 549 713 90.0 143,667,240 26
MobileNetV2 14 71.3 90.1 3,538,984 88

Tabela 4.3: Redes neurais e suas respectivas acurédcias no dataset ImageNet.
Fonte: Adaptado de [20].

As redes foram escolhidas de acordo com suas caracteristicas para
que fosse possivel analisar os resultados em diferentes configuragoes de
profundidade da rede, quantidade de parametros e tamanho do modelo.
Nas secoes a seguir, cada modelo é brevemente explicado.

4.2.1 VGG

O VGG16 e 0 VGG19 sao modelos de redes neurais convolucionais pro-
postos em [21]. Os modelos atingiram bons resultados em 2014 e com
isso ficaram famosos em func¢do do ILSVRC-2014. Os modelos reali-
zaram uma melhoria nos modelos usados anteriormente, ao substituir
o tamanho de filtros grandes por multiplos filtros de tamanho 3 x 3,
um apds o outro. De acordo com [21], esse modelo se generaliza bem
para uma ampla gama de tarefas e conjuntos de dados, e confirma a
importancia de utilizar redes profundas em classificagoes visuais. As
arquiteturas dos dois modelos podem ser vistas na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Estrutura dos modelos VGG16 e VGG19. Fonte: [22].

Infelizmente, existem duas grandes desvantagens com esses mode-
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los. Devido as suas profundidades e ao nimero de nés totalmente co-
nectados, o tamanho das redes é grande. Isso torna a implantacao
delas em sistema embarcados uma tarefa problematica. Além disso, o
treinamento da rede é demorado, devido a quantidade de pardmetros
presentes.

4.2.2 InceptionV3

O objetivo do médulo da rede Inception é atuar como um “extrator de
caracteristicas de varios niveis”, realizando convolugbes 1 x 1, 3 x 3 e
5 x 5 dentro do mesmo mddulo da rede [23]. A saida desses filtros é
entdo concatenada de acordo com a dimensao do canal, antes de entrar
na préxima camada da rede, como mostra a Figura 4.3.

Filter
concatenation

e e

3x3 5x5 1x1 convolutions

1x1 i [} ) L]

1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

- | Es

Previous layer

Figura 4.3: Mdédulo Inception. Fonte: [24].

Como a rede Inception é bem profunda, ela é computacionalmente
complexa. Assim foi adicionada uma camada extra de convolugdo 1 x 1
antes das convolugoes de 3 X 3 e 5 X 5 para limitar o niimero de canais
de entrada. Além disso, a convolugao 5 x 5 foi fatorada para duas ope-
ragoes de convolugdo 3 x 3 para melhorar a velocidade computacional.
Esse empilhamento de duas convolugdes 3 x 3 leva a um aumento no
desempenho do modelo. A estrutura da rede Inception pode ser vista
na Figura 4.4, onde também é possivel notar os médulos Inception e a
profundida grande da rede.

4.2.3 Xception

Xception [26] é uma extensdo da arquitetura Inception que substitui os
modulos Inception por convolugdes pontuais seguidas de convolugoes
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Figura 4.4: Estrutura da Rede Inception. Fonte: [25].
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em profundidade, como mostra a Figura 4.5.
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Figura 4.5: Modelo de convolugbes pontuais seguidas de convolugbes em
profundidade. Fonte: [27].

A convolugdo em profundidade é a convolucdo espacial de tamanho
n X n no sentido do canal do modelo. Em comparagao com a convolu-
¢ao convencional, ndo é necessario executar a convolugao em todos os
canais, reduzindo o nimero de conexoes e tornando o modelo mais leve.
A rede Xception com essas configuragoes possui melhores resultados no
ImageNet do que as redes VGG e a InceptionV3.

4.2.4 MobileNetV2

As redes MobileNet [28] [29], também possuem camadas de convolugao
em profundidade assim como a Xception. Como explicado anterior-
mente, essas camadas sdo usada para reduzir o tamanho e a complexi-
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dade do modelo. Assim, faz com que essas redes sejam particularmente
lteis para aplicativos e sistemas embarcados. Como pode ser visto
na tabela 4.3, ela é a rede que possui o menor tamanho e a menor
quantidade de parametros, mas suas acuracias nao estao distantes dos
melhores modelos.

Para obter essas caracteristicas menores, dois pardmetros sao in-
troduzidos para que a rede MobileNet possa ser facilmente utilizada:
o multiplicador de largura (o) e o multiplicador de resolugao (p). O
multiplicador de largura é usado para controlar a largura de entrada da
camada. Seu valor é entre 0 e 1, e o custo computacional e o niimero
de parametros podem ser reduzidos quadraticamente por aproximada-
mente o®. J4 o multiplicador de resolucdo é introduzido para controlar
a resolucao da imagem de entrada da rede, diminuindo também o nui-
mero de parametros.

As redes MobileNet provam que é possivel obter bons modelos de
redes neurais para que sejam aplicados em sistemas embarcados, que é
a tendéncia tecnoldgica presente hoje.

4.3 Configuracao das Redes Neurais

Poucos trabalhos treinam uma rede convolucional inteira para um tnico
projeto, pois é relativamente raro ter um conjunto de dados de tama-
nho suficiente e também exige um grande custo computacional. Em
vez disso, é comum usar modelos pré-treinados em um conjunto de da-
dos muito grande (como explicado na Se¢do 2.2.5) e usar esses modelos
como inicializa¢bes ou como extratores de caracteristicas para a tarefa
de interesse. Esse conceito se chama transferéncia de aprendizado (do
inglés: Transfer Learning), em vez de iniciar o processo de aprendizado
do inicio, pode-se comecgar a partir de padroes que foram aprendidos
ao resolver um problema diferente. Transferéncia de aprendizagem é
um método popular em visdo computacional e aprendizado de maquina
porque permite construir modelos precisos de uma maneira que econo-
miza tempo e hardware[8].

4.3.1 Transferéncia de aprendizagem

De acordo com o explicado na Sec¢ao 2.2.2, uma rede convolucional pode
ser descrita em duas partes: uma base convolucional e um classificador,
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como mostrado na Figura 4.6. A base convolucional tem como principal
objetivo extrair caracteristicas das imagens, e o classificador utiliza
essas caracteristicas para corretamente classificar a classe pertencente
a imagem.

Input

Convolutional
base

(feature
extraction)

Classifier

(image
classification)

L

Prediction
Figura 4.6: Arquitetura bésica de uma rede convolucional. Fonte: [30].

Utilizando o conceito de CNN descrito acima e também de trans-
feréncia de aprendizagem, é comum seguir a seguinte orientagdo para
utilizar um modelo pré-treinado: primeiro é removido o classificador
do modelo, depois adiciona-se o classificador que se encaixa no pro-
jeto e por fim fazem-se ajustes no modelo em busca de uma melhor
performance. Esses ajustes podem seguir trés estratégias:

e Treinar o modelo inteiro, isto é, utilizar a arquitetura do modelo
pré-treinado e treind-lo de acordo com o conjunto de dados do
projeto. Para isso é necessario um grande conjunto de dados e
um grande poder computacional.

e Treinar algumas camadas da rede e deixar as outras “congela-
das”. As camadas iniciais aprendem caracteristicas muito gerais
e a medida que se avanga na rede, as camadas tendem a aprender
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padroes mais especificos para a tarefa em que estd sendo treinada.
Assim, para este caso, pode-se deixar as camadas iniciais “con-
geladas” e treinar novamente as camadas finais de acordo com o
projeto. Esse método é eficiente quando o conjunto de dados é
pequeno.

e “Congelar” toda a base convolucional e treinar somente o clas-
sificador. Neste caso, o modelo pré-treinado servird como um
extrator de caracteristicas fixo para o conjunto de dados do pro-
jeto. Pode ser 1til se houver pouco poder computacional, se o
conjunto de dados for pequeno ou se o modelo pré-treinado resol-
ver um problema semelhante ao do projeto.

Para este trabalho, serdo utilizadas essas trés estratégias. A pri-
meira serd utilizada na rede neural convolucional presente em [3]. As
duas iltimas estratégias serao utilizadas principalmente nos modelos
pré-treinados, ja que o conjunto de dados nao possui muitos exempla-
res e o poder computacional é limitado.

4.4 Método de avaliacao de desempenho

Apés o treinamento dos modelos, os pesos e a estrutura de cada modelo
séo salvos em um arquivo que serd utilizado para avaliar a eficiéncia do
modelo no conjunto de testes.

Como forma de avaliar o desempenho de todos os modelos usa-
dos nesse trabalho, é necessaria uma medida que permita comparagoes
com outras metodologias. A partir dos trabalhos descritos na Secdo
3, é possivel notar que a medida de acuracia no conjunto de teste é a
mais utilizada para problemas de classificagao. Nas redes utilizadas,
os modelos fazem uma previsao utilizando uma imagem em questao e
obtém como resultado uma saida probabilistica, isto €, a probabilidade
daquela imagem pertencer a cada classe. Assim, no caso da acurécia
top-1, é verificado se a classe superior (a que tem a maior probabilidade)
é a mesma que a classe correta da imagem. No caso da acuracia top-3,
é verificado se classe correta estd entre as cinco principais previsoes (as
cinco com as maiores probabilidades).

Na Figura 4.7, mostra-se um exemplo de predicoes para a classe
“maca”. Como pode ser visto, a classe “maga” possui a maior probabi-
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lidade, contabilizando a acurécia top-1, e também a classe esta presente
entre as cinco maiores predicoes, contabilizando a acuréacia top-5.

»

Verdadeiro:
Maga

Predigdes:
Maga: 99.016%
Péssego: 00.698%
Romé: 00.172%
Pera: 00.080%
Laranja: 00.013%

Figura 4.7: Exemplo de predigoes. Fonte: Produzido pelo autor.

4.5 Software de Processamento

O treinamento de redes neurais profundas necessita de um potente po-
der computacional devido & grande complexidade dos modelos utiliza-
dos, principalmente ao lidar com imagens. Atualmente, os modelos de
estado da arte utilizam processadores e placas de video, que possuem
centenas de unidades de processamento e aceleram muito o processo de
aprendizado das redes. Um maquinéario desse tipo é escasso e necessita
de um alto custo para sua obtencdo. Assim, foi optado por realizar
o treinamento e avaliacdo das redes neurais na ferramenta chamada
Google Colab [31].

O Google Colab é um servigo na nuvem gratuito que oferece su-
porte de processamento, nesse caso, uma GPU Tesla K80. Por causa
disso, ele é uma 6tima ferramenta para o treinamento de algoritmos de
aprendizado de maquina. Como comparacido, o treinamento do modelo
VGG16 usando transferéncia de aprendizagem, em um computador
pessoal sem placa de video dedicada, demorou cerca de 680 segundos
por época. Ao utilizar o Google Colab com essa mesma rede, o tempo de
treinamento foi de aproximadamente 16 segundos por época (42,5 vezes
mais rdpido). Nota-se com esse resultado, a importancia de utilizar um
hardware dedicado em tarefas que exigem muito poder computacional,
pois reduzindo o tempo de processamento, pode-se treinar redes ainda
mais profundas e com mais pardmetros que influenciam no resultado.






CAPITULO D

Resultados

Neste capitulo, os resultados das diferentes solucoes propostas no traba-
lho sdo apresentados. Primeiramente é realizada uma comparacao dos
resultados obtidos utilizando os métodos escolhidos, a fim de escolher
o método que obteve os melhores resultados. Em seguida sdo realiza-
dos simulag¢oes com o melhor método encontrado, para uma busca de
melhorias no modelo com o objetivo de conseguir alavancar o resultado.

5.1 Resultados dos modelos escolhidos

Nesta secao serao apresentados os resultados dos modelos escolhidos na
Secdo 4.2 utilizando o dataset original. A configuragio de data augmen-
tation, taxa de aprendizado e o otimizador se mantiveram os mesmos em
todos os treinamentos. O otimizador escolhido foi o RMSprop com uma
taxa de aprendizado fixa de 0.0001. Além disso, o treinamento funcio-
nou do seguinte modo: o modelo treina por até 100 épocas, utilizando
o método EarlyStopping. Isto é, o método EarlyStopping verifica se o
valor da funcdo de perda no conjunto de validagdo ndo melhorou apds
seis épocas consecutivas e interrompe o treinamento. Para o modelo
ser reutilizado sem precisar realizar um novo treinamento, o método

39
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ModelCheckpoint salva os pesos do modelo da época que conseguiu o
menor valor da funcéo de perda no conjunto de validacéao.

5.1.1 Rede Neural Convolucional

Antes de utilizar os modelos pré-treinados, foram feitas simulacoes uti-
lizando o treinamento de uma rede convolucional inteira. A rede em
questdo foi a mesma utilizada em [3]. Ela é composta por cinco cama-
das convolucionais, com filtros de tamanho 5 x 5, seguidas de camadas
max pooling. Por fim, existem duas camadas totalmente conectadas e
a camada de classificacao.

Primeiramente foi realizado o treinamento e avaliacdo dessa rede
com o seu préprio conjunto de dados (Fruits-360) e com sua configura-
¢ao, explicados na Secao 3.2, para verificar se a rede funciona adequa-
damente. Na tabela 5.1 estdao os resultados obtidos, que se aproximam
dos resultados encontrados em [3].

Rede Epocas | Duragdo do Acurécia Acurécia Total de Pardmetros

Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Pardmetros | Treindveis
[ ONN Fruits-360 | 75 | 210horas | 9893 | 00.98 | 5273073 | 5273073 |

Tabela 5.1: Resultado da rede convolucional com o dataset Fruits-360. Fonte:
Produzido pelo autor.

Apés isso, foi realizado o treinamento e avaliacdo da mesma rede
convolucional utilizando o dataset original, presente em [1], e o dataset
ampliado. Pelos resultados presentes na tabela 5.2, é possivel notar a
diferenca na duracdo do treinamento em relacdo a tabela 5.1, devido
a diferencga de tamanhos dos conjuntos de dados. Além disso, nota-se
uma acuracia top-1 menor comparada ao resultado anterior.

Rede Epocas | Duragio do Acuracia Acuracia Total de Parametros

Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Pardmetros | Treindveis

CNN dataset original 63 0.28 horas 74.40 95.70 5,273,073 5,273,073
CNN dataset ampliado 72 0.36 horas 68.10 96.20 5,257,396 5,257,396

Tabela 5.2: Resultados da rede convolucional com o dataset original e com
o dataset ampliado. Fonte: Produzido pelo autor.

Por fim, utilizando o conceito de transfer learning, foi utilizado mo-
delo treinado no dataset Fruits-360 para realizar a classificagdo do da-
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taset original e do dataset ampliado. Isto é, a rede e seus pesos foram
mantidos, e o classificador foi alterado para se encaixar nos datasets.
O classificador manteve a mesma configuragdo e somente sua saida foi
alterada, para condizer com a classificagao de 20 classes dos datasets.
Ao analisar a tabela 5.3, nota-se uma queda nas acuricias ao se utili-
zar transfer learning. Isso demonstra que as caracteristicas aprendidas
com o dataset Fruits-360, nao se encaixaram corretamente com os data-
sets, isto €, o modelo treinado nao possuia a capacidade de generalizar.
Assim, é possivel perceber que o dataset Fruits-360 nao representa sa-
tisfatoriamente a diversidade esperada para que o modelo tivesse um
alto poder de generalizacao.

Rede Epocas | Duracio do Acurécia Acurécia Total de Parametros

Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Parametros | Treindveis

CNN transfer learning 31 0.14 horas 70.2 95.2 5,010,356 4,740,116
dataset original
CNN transfer learning 45 0.29 horas 72.2 96.0 5,010,356 4,740,116

dataset ampliado

Tabela 5.3: Resultados da rede convolucional com o dataset original e com o
dataset ampliado utilizando transfer learning. Fonte: Produzido pelo autor.

5.1.2 Modelos pré-treinados

Apés as simulacbes com a rede convolucional, foi realizado o treina-
mento e testes dos modelos pré-treinados. Do mesmo modo, somente
as ultimas camadas foram trocadas, isto é, o classificador, que foi o
mesmo utilizado na simulagdo com transfer learning da rede convolu-
cional anterior. Nas tabelas 5.4 e 5.5, pode-se visualizar os resultados
obtidos com o dataset original e com o dataset ampliado, respectiva-
mente. Pelos resultados é possivel perceber que a rede que obteve a
maior acuracia foi a rede VGG16, e que as outras redes mais profundas
ou mais leves ndo produziram um resultado satisfatério. Na Figura 5.1
encontram-se as curvas da acurdcia e da perda construidas durante o
treinamento da rede. Além disso, é possivel notar que nessas simula-
¢oOes e nas passadas, ao se utilizar o dataset ampliado, nao houve uma
melhora esperada nos resultados.
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Rede Epocas | Duracio do Acurécia Acurécia Total de Parametros
Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Pardmetros | Treindveis
VGG16 37 0.16 horas 89.3 99.0 19,701,844 4,987,156
VGG19 38 0.17 horas 875 98.9 25,011,540 | 4,987,156
MobileNetV2 17 0.08 horas 68.3 90.9 23,498,068 21,240,084
Xception 16 0.07 horas 58.4 86.2 40,004,412 19,142,932
InceptionV3 24 0.11 horas 57.9 89.1 24,168,500 | 2,365,716

Tabela 5.4: Resultados dos modelos pré-treinados com o dataset original
utilizando transfer learning. Fonte: Produzido pelo autor.

Rede Epocas | Duragio do Acurécia Acuréacia Total de Parametros
Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Parametros | Treindveis
VGG16 37 0.31 horas 89.4 98.6 19,701,844 4,987,156
VGG19 31 0.28 horas 86.1 98.7 25,011,540 4,987,156
MobileNetV2 15 0.11 horas 67.7 95.3 23,498,068 | 21,240,084
Xception 15 0.13 horas 57.3 88.9 40,004,412 19,142,932
InceptionV3 21 0.17 horas 55.7 85.0 24,168,500 2,365,716

Tabela 5.5: Resultados dos modelos pré-treinados com o dataset ampliado
utilizando transfer learning. Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 5.1: Curvas da acuracia e da funcdo perda durante o treinamento do
modelo VGG16 com o dataset original. Fonte: Produzido pelo autor.

5.2 Simulacées com o melhor método

Utilizando o modelo VGG16, que obteve o melhor resultado nas simu-
lagoes anteriores, foram realizados testes com diferentes configuragoes
dessa mesma rede com o objetivo de melhorar a acuricia do modelo.
Todas as simulagoes a seguir foram feitas utilizando o dataset original,
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ja que o dataset ampliado nao provocou uma melhora nos resultados.
Para realizar essa busca de melhores configuracoes, a acuracia das si-
mulagoes foi obtida no conjunto de validacao, para reduzir a chance de
causar overfitting do modelo. Primeiramente, foram feitas simulagoes
com outros dois otimizadores, mantendo a taxa de aprendizado ainda
fixa, no valor de 0.0001. Pelo resultado da tabela 5.6, o otimizador
RMSprop, foi o que obteve uma melhor acuracia.

Otimizador | Epocas | Duracio do Acurécia Acurécia
Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%)
RMSprop 27 0.13 horas 89.7 98.7
Adam 26 0.13 horas 87.6 98.5
SGD 100 0.55 horas 63.0 86.1

Tabela 5.6: Resultados do modelo VGG16 utilizando diferentes otimizadores,
com o conjunto de validacdo do dataset original. Fonte: Produzido pelo
autor.

Apoés a descoberta do melhor otimizador, foi feito o estudo da me-
lhor configuracao da taxa de aprendizado. Dois métodos de reducao da
taxa de aprendizado foram utilizados: LearningRateScheduler e Redu-
ceLROnPlateau. O método LearningRateScheduler utiliza uma funcao
que reduz a taxa de aprendizado por um fator especifico a cada época do
treinamento. Ja o método ReduceLROnPlateau reduz a taxa de apren-
dizado por um fator especifico, uma vez que o aprendizado se estagna,
isto é, se a cada duas épocas, o valor da funcdo de perda no conjunto
de validagdo nao melhorar, a taxa de aprendizado é reduzida. Os re-
sultados sao mostrados na tabela 5.7, onde é possivel notar que o tinico
método que obteve uma acuricia melhor do que utilizando uma taxa
de aprendizado fixa, foi 0 ReduceL ROnPlateau com fator de redugéo de
0.5.
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Método Epocas | Duracio do Acurécia Acurécia
Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%)
ReduceLROnPlateau 26 0.12 horas 91.4 99.4
fator 0.5
ReduceLROnPlateau 24 0.11 horas 89.6 98.9
fator 0.9
LearningRateScheduler 33 0.15 horas 84.3 96.2
fator 0.5
LearningRateScheduler 27 0.20 horas 89.6 98.5
fator 0.9

Tabela 5.7: Resultados com o otimizador RMSprop no conjunto de validagdo

utilizando diferentes métodos de redugdo da taxa de aprendizado.

Produzido pelo autor.

Fonte:

Com os resultados de melhor otimizador e da melhor configuracao
da taxa de aprendizado, foram realizadas simula¢bes com mais um mé-
todo de transfer learning e mais um tipo de classificador, além dos que

ja foram utilizados. Todos eles sdo explicados abaixo:

e (lassificador 1: O classificador que ja estava sendo usado nas

simulagbes anteriores. Ele é o mesmo utilizado em [3], e possui
duas camadas totalmente conectadas com 1024 e 256 unidades,
com funcdo de ativagdo ReLU. Por fim, ele possui uma ultima
camada com fungao de ativacao softmaz que realiza a classificacao
das 20 classes.

Classificador 2: Esse classificador possui a mesma configuragao
das tltimas camadas da rede VGG16, isto é, ele possui trés ca-
madas totalmente conectadas com 4096, 4096 e¢ 1000 unidades,
com funcao de ativacdo ReLU. Por fim, ele possui uma ultima ca-
mada com fungao de ativagao softmax que realiza a classificacdao
das 20 classes.

Transfer learning 1: “Congela” a base convolucional da rede
VGG16 e deixa somente o classificador para ser treinado com

o conjunto de dados.

Transfer learning 2: Treina as quatro ultimas camadas da base
convolucional da rede VGG16 e deixa o restante “congelado” As
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quatro ultimas camadas se referem a trés camadas convolucio-
nais e uma camada de max pooling. Nesse método o classificador
também continua sendo treinado com o conjunto de dados.

Com os resultados da tabela 5.8, verifica-se que o segundo método
de transfer learning e o segundo classificador provocaram o melhor re-
sultado no conjunto de validacao do dataset original. Essas configura-
¢Oes representam o treinamento das tltimas 8 camadas da rede VGG16,
deixando as 15 camadas anteriores congeladas.

Configuracao Epocas | Duragio do Acurécia Acurécia Total de Parametros
Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Pardmetros | Treindveis
Transfer learning 1 26 0.12 horas 91.4 99.4 19,701,844 4,987,156
Classificador 1
Transfer learning 1 26 0.15 horas 92.1 99.3 50,456,404 35,741,716
Classificador 2
Transfer learning 2 31 0.20 horas 94.8 99.8 19,701,844 12,066,580
Classificador 1
Transfer learning 2 25 0.18 horas 95.2 99.9 50,456,404 | 42,821,140
Classificador 2

Tabela 5.8: Resultados do modelo VGG16 no conjunto de validacdo utili-
zando dois classificadores e dois métodos de transfer learning. Fonte: Pro-
duzido pelo autor.

Assim foi encontrada a melhor configuracio da rede VGG16 para
o dataset original: método de transfer learning 2, Classificador 2, mé-
todo ReduceLROnPlateau com fator de reducdo de 0.5 e utilizando o
otimizador RMSprop. Apés isso, foram realizadas simulagoes com essa
melhor configuragdo nos conjuntos de teste do dataset original e do da-
taset ampliado, com os resultados mostrados na tabela 5.9. Percebe-se
que utilizando a melhor configuragdo foi possivel aumentar em apro-
ximadamente 4% a acurdcia top-1 do modelo VGG16 com o dataset
original. Na Figura 5.2 encontram-se as curvas da acuracia e da perda
construidas durante o treinamento da rede.
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Conjunto de Epocas | Duragdo do Acuricia Acurécia Total de Parametros
Dados Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Parametros | Treindveis
VGG16 31 0.17 horas 93.4 99.5 50,456,404 42,821,140
dataset original
VGG16 15 0.16 horas 92.8 99.5 50,456,404 42,821,140
dataset ampliado

Tabela 5.9: Resultados utilizando o classificador 2 e o método transfer le-
arning 2 nos conjuntos de teste do dataset original e do dataset ampliado.
Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 5.2: Curvas da acuracia e da funcdo perda durante o treinamento do
modelo VGG16 com o dataset original e com a melhor configuracdo. Fonte:
Produzido pelo autor.

Por fim, foram realizadas duas tltimas simulagoes utilizando o con-
ceito de transfer learning de permitir o treinamento da rede inteira com
o conjunto de dados, isto é, nenhuma camada foi congelada no treina-
mento. Além disso, foi utilizado essa configuracao nos dois datasets, e
os resultados nos conjuntos de testes sdo mostrados na tabela 5.10.

Configuragao Epocas | Duracao do Acurécia Acurécia Total de Parametros

Treinamento | Top-1 (%) | Top-5 (%) | Pardmetros | Treindveis

VGG16 26 0.41 horas 91.9 99.2 50,456,404 50,456,404
dataset original
VGG16 20 0.36 horas 93.2 99.6 50,456,404 | 50,456,404

dataset ampliado

Tabela 5.10: Resultados ao treinar toda a rede VGG16 com os datasets
original e ampliado. Fonte: Produzido pelo autor.
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5.3 Discussao dos resultados

A partir dos resultados encontrados, pode-se perceber a importancia
das redes pré-treinadas para o desenvolvimento de novos métodos para
a classificacdo de imagens. Como essas redes foram treinadas em um
grande conjunto de dados, possuem maiores profundidades e uma maior
quantidade de parametros, elas conseguem aprender as caracteristicas
gerais das imagens com maior desempenho do que se a rede for cons-
truida com um conjunto de dados especifico de tamanho reduzido.

Ao se utilizar a rede convolucional presente em [3] em seu préprio
conjunto de dados (tabela 5.1), verificou-se uma grande acurédcia. Po-
rém ao utilizar a mesma rede em um novo conjunto de dados, ou uti-
lizando transfer learning com os pesos originais, nao foi possivel obter
uma acuracia proxima desse valor. Esse fato pode ter acontecido devido
ao fato de que o conjunto de dados presente em [3] possui um conjunto
de teste muito parecido com o conjunto de treinamento, favorecendo o
aumento da acuricia e diminuindo o poder de generalizacao do modelo.

Utilizando as redes pré-treinadas foi possivel observar a eficiéncia
dos métodos de transfer learning (tabelas 5.4, 5.5 e 5.9). Com essas
redes é possivel utilizar um conjunto de dados de tamanho moderado
para treinar algumas de suas camadas e com isso obter um modelo que
possui uma acuracia relevante.

Também foi possivel notar que ao treinar a rede toda com o conjunto
de dados desse trabalho (tabela 5.10), a acurdcia no dataset ampliado
foi maior do que no dataset original, sugerindo que um aumento do
conjunto de dados pode realmente melhorar a acuracia do modelo. Po-
rém, alguns resultados mostraram uma reducao na acuracia ao utilizar
o dataset ampliado. Pode-se explicar esse resultado, levando em conta
que foram adicionados mais exemplares com planos de fundo diferentes
e com diferentes posi¢des dos objetos na imagem. Isso levou o modelo
a cometer alguns erros a mais em classes que ja estavam com bons
desempenhos.

Por fim, em comparagdo com o resultado apresentado em [1], o
método utilizando a rede VGG16 com a melhor configuragao (tabela
5.9), obteve uma acurécia superior ao se utilizar o mesmo conjunto de
dados. Esse resultado indica que as redes convolucionais podem extrair
caracteristicas das imagens sem precisar de um pré-processamento da
imagem antes da entrada da rede neural.
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Conclusao

Neste trabalho foi possivel validar a possibilidade de utilizagdo de apren-
dizado de méaquina para a classificacdo de imagens de frutas, obtendo
uma acuracia desejavel. As propostas de implementacao foram basea-
das em redes neurais convolucionais, utilizando modelos pré-treinados
e também a rede neural presente em [3].

Cada proposta apresenta suas especificidades e pardmetros, e com
isso, mostra resultados diferentes. Os resultados apresentados no Capi-
tulo 5 indicou que a proposta com melhor desempenho foi a que utilizou
a rede VGG16, pré-treinada no conjunto de dados ImageNet. Esse fato
corrobora a tendéncia de avanco do uso das técnicas de aprendizagem
profundas, especificamente de redes convolucionais, que tem sido ob-
servada na comunidade de processamento de imagens nos tiltimos anos.

Esse trabalho também demonstra que as técnicas de aprendizado
de maquina nao se restringem a grandes conjuntos de dados, mas que
podem ser empregadas em situagoes com volume reduzido de amostras,
inclusive desbalanceadas, ao se encontrar um modelo que se encaixa
aquela tarefa especifica.

Além disso, a utilizacdo de hardwares potentes para o treinamento
dessas redes impulsiona o desenvolvimento de algoritmos complexos,
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proporcionando solucdes que antigamente ndo eram possiveis. Por
fim, este trabalho demonstrou a viabilidade de aplicagdo de técnicas
de aprendizado de maquina para fornecer uma melhoria no sistema de
classificagdo de frutas. Esta solugdo é importante, pois as tecnologias
utilizadas podem auxiliar no desenvolvimento da indtstria e contribuir
para a inovagao de tradicionais setores da economia.

6.1 Trabalhos futuros

A partir desse trabalho sdo sugeridas duas propostas de trabalhos futu-
ros, que sao interligadas. Primeiramente, a construcao de um conjunto
de dados que melhor represente o mundo real, com frutas de véarias clas-
ses, diferentes planos de fundo, e com imagens com multiplas frutas de
uma mesma classe. Assim, poderia se utilizar métodos de segmentacao
da visdo computacional juntamente com redes neurais convolucionais
para que ocorra a correta classificagdo das imagens.

Além disso, a partir desse novo conjunto de dados, a segunda pro-
posta é realizar a classificacao de frutas em tempo real, com o objetivo
de implementar esse sistema em caixas de atendimento das redes de
supermercados. Esse processo iria possivelmente acelerar o processo
de compras dos usudrios, além de diminuir o tamanho das filas. Por
limitacao de tempo essa solugao nao pdde ser implementada até a apre-
sentacao desse trabalho.
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