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Resumo— Um modelo baseado em CNN que utiliza um
pequeno nimero de parametros treinaveis pode trazer varios
beneficios importantes para diferentes dominios de
aplicagdo. Entre eles, podemos mencionar o processo de
treinamento mais rapido, o que significa que sua
implementacdo pode ser feita de forma mais eficiente e
rapida. Além deste, nés podemos citar também a reducao
significativa na probabilidade de overfitting e a reducéo no
consumo dos recursos computacionais necessarios para a
execucdo, o que pode ser muito Gtil em sistemas embarcados
e outros dispositivos com hardware limitado. Portanto, neste
artigo, noés propomos o modelo FiberNet, que é uma rede
neural convolucional (CNN) simples e eficiente que produz
um pequeno numero de parametros treindveis e alta
velocidade de inferéncia. O objetivo principal é fornecer uma
alternativa eficiente para aplicaces mdveis, bem como
aplicacBes que requerem modelos compactos. Para avaliar a
eficacia da FiberNet, nés realizamos um estudo empirico
comparativo entre os resultados do nosso modelo e o
resultado de outros modelos que sdo considerados como o
estado da arte. Essa comparacdo foi realizada em dois
conjuntos de dados de imagens diferentes, um dos quais é o
conhecido conjunto de dados CIFAR10. Como resultado, o
modelo FiberNet obteve uma precisdo de 96,25% no
conjunto de dados Sisal, 74,90% no conjunto de dados
CIFAR10 e foi 0 primeiro em total de pardmetros treinaveis
com 754.345 (39,57% menor em relacdo ao segundo
colocado).

Palavras-chave— rede neural convolucional, classificacéo
de imagem, deep learning, Agave Sisalana, Sisal.

I.  INTRODUCAO

Ao longo dos anos, uma variedade de modelos de redes
neurais tem sido desenvolvida para atender a diferentes
propdsitos e aplicagdes. Entre os indmeros modelos ja
criados, surgem cenarios em que esses algoritmos precisam
ser executados em hardwares com limitada capacidade de
memdaria, como smartphones ou tablets.

Nesses casos, geralmente optamos por modelos que
possuem um pequeno nimero de pardmetros treinaveis e
esse tipo de modelo é tradicionalmente conhecido como
modelos "mobile”, “tiny” ou “lightweight”. Esse tipo de
rede neural pode ser especialmente importante quando
desejamos desenvolver um aplicativo, por exemplo, que
trabalhe com dados confidenciais que ndo podem ser
compartilhados remotamente por meio de um servidor.

Informagdes como dados médicos, dados financeiros
ou que envolvam informacfes pessoais. Além disso, esses
modelos de rede neural podem fornecer resultados em
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tempo real mesmo em situages em que ndo ha conexdo
com a internet ou sinal de telefone [16] [3].

Para os algoritmos baseados em CNN, existem muitos
exemplos de modelos mdveis, como a MobileNetV1 [11],
SqueezeNet [09] e ShuffleNetV2 [19]. Essas redes foram
especificamente projetadas para atender as demandas de
dispositivos moveis, sendo capazes de realizar tarefas
complexas em tempo real sem comprometer o desempenho
do dispositivo.

A SqueezeNet, por exemplo, contém um pouco mais de
1 milhdo de parametros, o que é significativamente menor
do que outras redes neurais convolucionais, como o
VGG16 [13], que possui mais de 138 milhdes de
pardmetros. Apesar de ter menos pardmetros, a
SqueezeNet ainda é capaz de fornecer resultados precisos
em diferentes tarefas de classificacdo de imagem e
deteccdo de objetos.

Com o objetivo de contribuir para essa area importante,
este artigop propbe um modelo de Rede Neural
Convolucional (CNN) simples e eficiente. Esse modelo,
chamado FiberNet, pode ser aplicado principalmente no
campo da visdo computacional e sua principal
caracteristica é extrair informagdes Uteis de imagens e
utiliza-las no processo de inferéncia.

Para fazer isso de maneira robusta, 0 modelo proposto
inclui uma camada especifica na arquitetura da CNN para
reduzir a entrada da imagem antes das camadas de
convolucdo. Nesse sentido, o processo de convolugdo se
torna menos complexo, levando a uma reducdo em seu
custo computacional.

Para avaliar a viabilidade do método proposto,
realizou-se uma minuciosa analise empirica neste estudo,
concentrando-se em dois conjuntos de dados para
classificagdo de imagens. O primeiro conjunto é uma base
interna especialmente criada para classificar a planta
Agave Sisalana, com duas classes distintas: a planta sisal e
a fibra sisal. J& o segundo conjunto de dados utilizado é o
conhecido CIFAR10, composto por 60.000 imagens
coloridas de 32x32 pixels, distribuidas em 10 classes, com
6.000 imagens por classe. Essa abordagem nos permite
obter insights valiosos sobre a eficacia do método em
diferentes cenarios e reforca a robustez de nossa proposta.

Nos apresentamos todo o desenvolvimento de nossa
pesquisa através deste artigo que estd dividido em 06
secBes. Na secdo 02 nos apresentamos toda a conceituagdo
sobre 0 que € uma CNN, suas principais caracteristicas e
aspectos relacionados a sua arquitetura para a realizacéo da
tarefa de classificacdo de imagens. Descrevemos também
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os detalhes concernentes a subdivisdo interna que uma
CNN possui. Bem como essas partes contribuem para que
as CNNs possam alcancar sucesso na realizacdo de sua
tarefa.

Além disso, é importante destacar que essas mesmas
partes, quando  configuradas ou  modificadas
adequadamente, possibilitam que o modelo seja
classificado como mobile. Os modelos de CNN
classificados como mobile sdo caracterizados por
possuirem uma quantidade reduzida de parametros
treindveis e apresentarem maior agilidade em relagdo aos
modelos de CNN tradicionais.

E possivel alcangar esse novo tipo de CNN através de
ajustes ou modificacdes na sua arquitetura. Desde a
inclusdo de novas camadas de convolugdo, permitido que o
modelo alcance novo patamares de profundidade, com
combinagdo de filtros que permitam o redimensionamento
da imagem, até mesmo a inclusdo de novos tipos de
camadas e/ou modificacdo nas camadas ja existentes.

Sendo diretamente vinculados a esses conceitos, nds
apresentamos também, na secdo 03, a descri¢do detalhada
da nossa proposta. Nosso modelo, denominado de
FiberNet, é um algoritmo que possui como proposta
inovadora a inclusdo de uma nova camada, denominada
Defiber, que é inserida na arquitetura tradicional de uma
CNN mais especificamente na se¢do conhecida como fase
de convolugdo. Essa camada tem por finalidade permitir
que nosso modelo mantenha um baixo ndmero de
pardmetros treindveis, por meio de um processo de reducdo
do tamanho da imagem de entrada (input), sem que para
isso haja perda consideravel da sua capacidade de
inferéncia.

Nos apresentamos também, na subse¢do 3A, uma
relacdo de modelos de CNN que se notabilizaram pela sua
capacidade inovadora de lidar com o desafio de
classificacdo de imagens e s8o conhecidas atualmente
como o estado da arte nesta area. Além disso, nds
apresentamos também, na subsecdo 3B, trés trabalhos
recentes que lidam com o problema da classificacdo de
imagens a partir de um modelo leve, com baixa quantidade
de parametros treindveis e que conseguem, dentro do
cenério apresentado, um determinado percentual de
acuracia.

Os trabalhos selecionados foram criteriosamente
escolhidos devido as suas propostas inovadoras, relevancia
recente e notavel contribuicdo para 0 aprimoramento das
arquiteturas de CNN, permitindo que esses modelos
apresentem um namero reduzido de parametros treinaveis.
Dessa forma, sdo considerados exemplos de arquiteturas
leves (lightweight) que proporcionam um desempenho
eficiente.

Continuando a descricéo das se¢Bes do artigo, na se¢do
04 n6s apresentamos a descricdo da metodologia adotada
através do qual nos realizamos uma investigacdo
comparativa entre o0s resultados obtidos pelo nosso
modelo, a FiberNet, no desafio de classificar imagens da
base do Sisal e da base CIFAR10, contra os resultados
obtidos pelos modelos considerados como o estado da arte
na area do aprendizado profundo (deep learning). Esses
resultados sdo relevantes, pois demonstra, neste cendrio, a
validade do modelo proposto. Os resultados alcancados sao
detalhados na secdo 05 e, por fim, na secdo 6,
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apresentamos as consideragBes finais deste artigo e
possibilidades para trabalhos futuros.

1. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

As CNNs (Convolutional Neural Networks) sdo um
tipo de rede neural especialmente eficaz para tarefas que
envolvem o processamento de imagens. Esses modelos
tém a capacidade de aprender caracteristicas de forma
automatica a partir das imagens, permitindo que sejam
usados em diversas aplicagdes, como deteccdo de objetos,
reconhecimento facial e classificacdo de imagens. Sua
arquitetura Unica, com camadas de convolugdo e pooling,
permite a extracdo eficiente de caracteristicas relevantes
das imagens, tornando-as uma escolha valiosa para tarefas
de visdo computacional.

A arquitetura geral de uma CNN é composta por duas
partes principais: a primeira parte inclui as camadas de
convolucéo e de pooling, enquanto a segunda parte inclui
as camadas densas ou totalmente conectadas.

As camadas de convolugdo sdo responsaveis por
aprender caracteristicas nas imagens. Elas fazem isso
aplicando uma funcdo matematica as entradas, que é
chamada de filtro. O filtro é um pequeno vetor de nimeros
que é usado para identificar padrGes nas imagens (como
ilustrado na figura 1). As camadas de convolugéo séo
aplicadas repetidamente, de modo que cada camada
aprende caracteristicas mais complexas do que a camada
anterior.

Fig. 1. llustrcéo do processo de aplicagdo do filtro a matriz de entrada.

Input (imagem em pixels .
put (imag P ) Filtro (Kernel) Matriz resultante

0 1 2
3 4 5 % |0 1 |19 |25
6 7 8 2 3 T 137 |43

Nessa ilustracdo, temos uma matriz (tensor) de pixels
3x3 representando os valores de 0 a 8. A aplicagdo de um
filtro (kernel) de 2x2 inicia-se posicionando (imagine
como uma sobreposicdo) a tela do filtro no canto superior
esquerdo da matriz de pixels e realizando a multiplicagéo
elemento por elemento, somando os resultados para obter
um valor central na nova matriz resultante.

Como no exemplo apresentado 0s quatro primeiros
valores da matriz de pixels sdo multiplicados pelos valores
do filtro na ordem de posicionamento: (0*0) + (1*1) +
(2*3) + (3*4) cujo resultado é 19. Em um segundo
momento o filtro avanca uma casa para a direita e a partir
do novo posicionamento temos os calculos de: (0*1) +
(1*2) + (2*4) + (3*5) que resulta no valor 25, segundo
valor da matriz resultante e assim por diante.

O filtro percorre toda a matriz de pixels, calculando os
valores e avancando um pixel por vez ou conforme o valor
do avanco (stride) estiver definido na sua rede. Ao concluir
a primeira linha de pixels o filtro € reposicionado
novamente no inicio a esquerda, uma linha de pixel abaixo,
e 0 processo é continuado. As parametrizacdes de filtro e
avanco garantem que as camadas de convolugdo possam
percorrer toda a area de informagao da imagem de maneira
minuciosa (capturando mais detalhes pixel a pixel) ou de
uma maneira mais abrangente (reduzindo
significativamente a matriz resultante ao final)
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A matriz final resultante é formada pelos valores
obtidos em cada passo da convolugdo. Esse procedimento
¢ essencial para extrair caracteristicas e realizar operagoes
em matrizes de pixels, sendo amplamente utilizado em
processamento de imagens e redes neurais convolucionais.

Ja as camadas de pooling [10] s&o responsaveis por
reduzir o tamanho dos mapas de caracteristicas criados
pelas camadas de convolucdo. Isso é feito combinando
grupos de pixels adjacentes em um Unico pixel. As
camadas de pooling ajudam a reduzir a quantidade de
dados que precisam ser processados pelas camadas densas,
0 que pode melhorar a eficiéncia da rede. Conforme
ilustramos na figura 2.

Fig. 2. Exemplo da aplicacdo da camada de maxpooling.

Input (imagem em pixels) Matriz resultante

0 1 2
3 4 5 4
— 2x2 max-pooling
6 7 8
4 5
0 1 2
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3 — desce 01 pixel para a esquerda
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4 | s
3 4 5
6 7 3 2x2 max-pooling 7 8

4 — avanga 01 pixel para a direita

Neste exemplo, consideramos uma matriz de 3x3 com
valores de 0 a 8. Ao aplicarmos maxpooling com uma
regido 2x2, dividimos a matriz em quadrados de 2x2 e
selecionamos o valor maximo de cada um. O processo
resulta em uma nova matriz de 2x2, onde cada elemento
representa o valor méximo encontrado em sua respectiva
regido na matriz original.

No exemplo em especifico, utilizando a metodologia
maxpooling, a camada de pooling reduz a quantidade de
dados a serem processados preservando o pixel com maior
valor de uma determinada regido da matriz, considerando-a
como sendo o valor de maior relevancia. Esse, dentre
outras, € um exemplo de metodologia que pode ser
utilizada durante a fase de convolugdo para reduzir o

tamanho da entrada (input).

As camadas densas ou totalmente conectadas tém como
funcdo principal a classificagdo das imagens. Nessa etapa,
uma matriz de neurdnios é interconectada, permitindo que
cada neurbnio receba os valores dos mapas de
caracteristicas provenientes das camadas de convolucédo e
pooling. A saida de cada neurbnio é um valor que
representa a probabilidade de a imagem pertencer a uma
classe especifica.

Essas camadas sdo essenciais para a tarefa de
classificacdo e sdo compostas por uma matriz de neurdnios
interconectados, cada neurdnio recebe como entrada os
valores dos mapas de caracteristicas extraidos pelas
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camadas de convolugdo e pooling. Essa abstracdo das
caracteristicas permite que a rede interprete informacgdes
relevantes para a tarefa de classificagdo e produza uma
saida, representando a probabilidade de a imagem
pertencer a uma classe especifica.

Essa interpretacdo dos dados pelas camadas densas é
especialmente relevante nas redes neurais do tipo mobile
ou tiny, projetadas para dispositivos com recursos
computacionais limitados. Nesse contexto, as técnicas
aplicadas nessas redes buscam aperfeicoar o tamanho e a
velocidade de processamento, tornando-as mais adequadas
para execucdo em dispositivos como smartphones e
dispositivos embarcados.

As redes neurais do tipo mobile ou tiny sdo variacdes
das CNNSs, especialmente projetadas para operar em
dispositivos com recursos computacionais limitados, como
smartphones e dispositivos embarcados. Para alcangar
maior eficiéncia em termos de tamanho e velocidade de
processamento, essas redes aplicam diversas técnicas
avancadas, como o uso de camadas mais leves, como
convolugBes separdveis, que dividem as operagdes
convolucionais em duas etapas, tornando a rede mais leve
e reduzindo a quantidade de parametros treinaveis.

Essas técnicas permitem que essas redes operem
eficientemente em dispositivos com recursos limitados,
mantendo um bom equilibrio entre precisdo e desempenho,
principalmente ao controlar a quantidade de parametros
treinaveis resultante da aplicacdo dessas técnicas. Na
proxima se¢do nds abordaremos a descri¢do de alguns
modelos que se notabilizaram por utilizarem técnicas
inovadoras neste sentido.

A quantidade de par&metros treindveis de uma rede
neural refere-se a quantidade de pesos e viés (bias) que a
rede precisa aprender durante o processo de treinamento
para ajustar os dados de entrada e gerar as saidas corretas.
Esses parametros sdo fundamentais para o funcionamento
da rede, pois eles determinam como as informagfes sdo
processadas em cada camada e influenciam diretamente na
precisao e desempenho do modelo.

Nesse contexto, a proposta que apresentamos neste
artigo se destaca como uma solugdo inovadora,
introduzindo um novo tipo de camada responséavel pela
reducdo do input antes de cada camada de convolug&o.
Considerando que o processo de convolugdo, incluindo a
quantidade de camadas envolvidas, demanda certo tempo
de processamento, buscamos através de nossa metodologia
reduzir esse tempo, diminuindo a quantidade de camadas e,
consequentemente, o total de parametros treinaveis.

Essa reducdo de pardmetros é um dos fatores que torna
nosso modelo rapido no processo de inferéncia das
imagens, sem comprometer a precisdo das classificagdes.
Com essa abordagem, nosso modelo se apresenta como
uma opcdo para aplicagdes em dispositivos com recursos
computacionais limitados.

A. As diferentes arquiteturas baseadas em CNN.

As CNNs sdo algoritmos complexos e atualmente
existem muitas versfes. Nesta se¢do, nés apresentamos, de
maneira resumida, alguns dos principais algoritmos que
s8o considerados como o estado da arte nesta area.
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AlexNet [4]: E o modelo vencedor do ILSVRC com
85% de precisdo e inovou ao usar maltiplas GPUs em seu
processamento. Este modelo possui cinco camadas de
convolucdo que utilizam kernels de (5x5) e (3x3) com
funcdo de ativagdo RelLU [40], trés camadas de
maxpooling com kernel de (3x3) e Dropout [35].

VGG [13]: A VGG se destaca por sua profundidade,
suportando até 19 camadas utilizando campos receptivos
nos formatos 3x3 e 1x1, maxpooling com kernels 2x2 e
também utilizando ReLU como funcdo de ativacdo. Sua
rede densa é formada por trés camadas, onde as duas
primeiras possuem 4096 canais e a terceira possui 1000
canais.

GoogleNet [5]: Esta rede é formada pela arquitetura de
mddulos Naive Inceptions, configurados a partir de grupos
de convolucdo com kernels em 1x1(a), 3x3(b), 5x5(c) e 27
médulos de maxpooling com kernel em 3x3. No entanto,
h& camadas adicionais de convolucdo em 1x1 antes das
camadas (a) e (b), porque, de acordo com o autor, essa
reducéo de dimenséo serve para melhorar a velocidade de
processamento da rede.

ResNet [17]: Esta rede foi inspirada na VGG-19 e é
formada por 34 camadas de convolugdo com kernels de
7x7 e 3x3. Este modelo introduz o conceito de blocos
residuais que utilizam conexdes de salto (skip connections)
como proposta para resolver o problema de vanishing
gradient [22] em redes profundas. Essa estratégia consiste
em passar uma copia da entrada para a saida como forma
de melhorar a capacidade do gradiente em mdltiplas
camadas.

DenseNet [8]: Seguindo a linha das redes profundas, a
DenseNet surgiu como outra proposta para resolver o
problema de vanishing gradient. Este modelo ¢é
caracterizado pela inclusdo de blocos densos onde a
entrada de cada camada é propagada para as camadas
subsequentes. Cada bloco denso é formado por camadas
com kernels de 1x1 e 3x3.

SqueezeNet [7]: Esta arquitetura € formada por
sucessivos mddulos chamados “fire”. Esses mddulos
possuem dois blocos de convolugdo, sendo o primeiro
formado por uma sequéncia de trés camadas de convolucédo
em 1x1. Em seguida, é alimentado para o segundo bloco de
expansdo formado por camadas em 1x1 e 3x3, formando
assim o0 padrdo "squeeze-and-excite" inovagdo deste
modelo. A SqueezeNet também utiliza a funcdo de
ativacdo ReLU, Dropout de 50% em sua arquitetura e sua
rede densa é inspirada na arquitetura NiN.

MobileNetVV2 [16]: Esta rede possui uma arquitetura
baseada no uso de blocos de convolugdo chamados de
blocos residuais invertidos. Esses blocos sdo formados por
trés camadas de convolucdo em 1x1 (ponto a ponto), 3x3
(depthwise) e 1x1 (ponto a ponto). Ao longo de sua
arquitetura, sdo utilizados blocos com variacbes de stride
em 1 e 2 nas camadas depthwise, e a funcdo de ativacdo
ReLU®G é utilizada na primeira camada 1x1 e nas camadas
3x3.

ShuffleNetV2 [19]: Esta rede possui uma arquitetura de
blocos semelhante ao padrdo de bottleneck invertido. A
ShuffleNetV2 também utiliza o algoritmo Channel Shuffle,
herdado de sua primeira versdo. Esse algoritmo é
responsavel por separar, distribuir e unificar uma fracéo de
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informacdes de cada canal do mapa de caracteristicas para
cada um dos canais como uma intersecdo de informacoes.

EfficientNetV1l [17]: Esse modelo melhora seu
desempenho calculando a escalabilidade de trés
caracteristicas: largura, profundidade ou resolucdo. E
utiliza camadas de convolucdo semelhantes a blocos
residuais invertidos na maioria das partes.

MobileNetV3 [3]: Sucessor da verséo 2, a
MobileNetV3 utiliza blocos de Bottleneck Invertido com
variacdes de kernel entre 3x3 e 5x5, método "squeeze-and-
excite" e h-swish como funcdo de ativagdo. Em sua
arquitetura, o V3 também utiliza a Pesquisa de Arquitetura
Neural (NAS) como método para melhorar a preciséo por
meio de aprendizado por reforco.

EfficientNet V2 [18]: Este modelo incluiu um novo
bloco de convolugdo chamado Fused-MBConv. Ao
contrério de seu antecessor, este novo bloco mescla as duas
primeiras camadas em apenas uma com um kernel de 3x3 e
uma segunda camada com um kernel de 1x1, além de
utilizar concatenacao residual. Essa versdo também possui
a caracteristica de aprendizado progressivo e Pesquisa de
Arquitetura Neural (NAS).

B. Trabalhos relacionados

No a&mbito do aprendizado profundo, ha diversos
algoritmos projetados para dispositivos madveis que se
destacam. Esses modelos geralmente contém poucos
parametros treindveis e podem ser considerados como
modelos rapidos e eficientes. A seguir, nés apresentamos
alguns modelos que se destacam nesse contexto.

Em Xuan et al. [21] os autores propdem um modelo de
CNN leve, chamado de CBCNN (Compress Binarized
Convolutional Neural Network). O modelo proposto
envolve a compressdo tanto dos conjuntos de dados quanto
das estruturas das redes neurais binarizadas para lidar com
o0 problema de classificacdo multiclasse.

Eles utilizam pesos e ativa¢fes binarias no modelo e
mostram experimentalmente que é possivel obter uma
acuricia de aproximadamente 92,94% no conjunto de
dados GTSRB com apenas 0,59 milhdo de parametros
treinaveis. Durante o processo de andlise das imagens, o
modelo CBCNN substitui a maioria das operacGes
aritméticas por operagdes bitwise, reduzindo o tamanho da
memoria € 0 custo em até 32 vezes. A remogdo das
informacBes de cor também reduz significativamente o
tempo de treinamento do modelo. Essas otimizagdes
permitem que o0 CBCNN seja executado de forma eficaz e
em tempo real em CPUs simples, em vez de GPUSs.

A principal contribuigéo do trabalho é a introducdo dos
principios de implementagdo de trés elementos
fundamentais: a funcdo de ativacdo binaria (Binary_act), a
camada convolucional binaria (Binary_C) e a camada
densa binaria (Binary_D). Em seguida, sdo apresentadas as
regras de calculo do gradiente de uma Unica camada no
modelo CBCNN. O algoritmo descreve como calcular o
gradiente de entrada e saida considerando 0s pesos e 0
gradiente atuais. Uma das limitagBes do trabalho é que o
CBCNN apresenta uma precisdo ligeiramente menor do
que as redes neurais convolucionais classicas em
problemas de classificacdo multiclasse.

10
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Em Huajie et al. [14] os autores propdem um modelo
de CNN leve chamado DPSBC-Net (Densely Piled Steel
Bar Counting-Net) e foi aplicado pelos autores na
contagem de barras de aco densamente empilhadas em
canteiros de obras. Esse modelo busca resolver o problema
de contagem manual, que, segundo os autores, é demorado
e propenso a erros, oferecendo uma solucdo automatica
usando aprendizado profundo.

A metodologia utilizada pelos autores envolve a
criacio da DPSBC-Net, que inclui um bloco
CBAMDenseCSP e uma nova metodologia de medicéo da
escala relativa de objetos para reduzir o nimero de
pardmetros e o custo computacional do modelo proposto.
Eles desenvolveram também um método de medicdo de
densidade de objetos e uma "cabega de deteccdo" para
equilibrar as amostras positivas e negativas, melhorando
significativamente o desempenho do modelo.

Os autores apresentam como inovagdo a melhoria do
modelo mobile YoloV5. Eles introduzem um método de
medicdo de escala relativa de objetos para eliminar
caminhos redundantes de propagacao de caracteristicas no
"neck” (parte do modelo responséavel por fundir mapas de
caracteristicas de diferentes resolucdes). Além disso, eles
propdem um método de medicdo de densidade de objetos
para eliminar o mapa de caracteristicas de deteccdo que
tem um impacto negativo no modelo proposto.

O trabalho possui como limitacdo o fato de que,
embora o modelo seja mais rapido e preciso do que os
métodos existentes, ndo foi mencionado se ele foi
implantado em dispositivos portateis para uso em canteiros
de obras. Essa implantagdo pratica em um dispositivo
portatil € um préximo passo importante para validar a
viabilidade e a eficacia do modelo em ambientes reais de
construgao.

Em Hao et al. [24] os autores propdem um modelo de
CNN leve chamado U2ESPNet aplicado a segmentacdo de
ramos de macieiras em pomares. Esse modelo visa
melhorar a inteligéncia dos robds de colheita de magés e
possibilitar o reconhecimento de ramos com alta precisao e
em tempo real, mesmo em dispositivos com recursos
limitados.

A metodologia utilizada pelos autores envolveu a
combinagdo das vantagens do Efficient Spatial Pyramid
(ESP) e do U2Net para projetar a rede U2ESPNet. Essa
rede possui uma estrutura de duas camadas em formato de
"U", em que ambas as camadas contém médulos ESP. Essa
abordagem permite capturar informacBes contextuais de
diferentes escalas e aumentar a profundidade arquitetdnica
sem aumentar excessivamente o custo computacional.

Nesse trabalho os autores propuseram um novo bloco
de estrutura em forma de "U" baseado no Efficient Spatial
Pyramid (ESP), chamado EUB (Encoder-stage ESP U-like
Block) e DEUB (Decoder-stage ESP U-like Block), para
capturar caracteristicas em vérias escalas da imagem de
forma hierarquica através da aplicacdo de variacBes de
canais e tamanhos das caracteristicas de saida processadas
por cada bloco.

Além disso, os autores propuseram um mddulo
chamado PSPP (Point-wise Simple Pyramid Pool) para a
fusdo de caracteristicas. Esse médulo foi comparado com
outro mddulo de fusdo de caracteristicas, o0 PPM (Pyramid
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Pooling Module), utilizado no U2ESPNet. O objetivo
dessas abordagens é melhorar o desempenho do modelo,
permitindo uma fusdo eficiente de caracteristicas em
diferentes escalas e reduzindo o custo computacional,
memoria e energia.

Segundo os autores, o trabalho possui a limitacdo de
ndo prever ramos ocultos e ndo realizar a reconstru¢do 3D
da estrutura completa em comparacdo com outros estudos
relacionados. Essa reconstrugdo vai exigir uma capacidade
maior do modelo o que por consequéncia pode dificultar
sua implementagdo em robds de colheita que possuam
recursos limitados de hardware.

I1l. O MODELO PROPOSTO

A. A camada Defiber

A principal contribuicdo do modelo proposto é a
inclusdo de uma nova camada, chamada Defiber (tabela
I), que estd incorporada ao modelo CNN proposto,
conforme apresentado na Figura 1. Seu principal objetivo é
reduzir o tamanho da entrada antes de cada camada de
convolugdo. Nesse sentido, as imagens de entrada se
tornam menos complexas, levando a uma reducdo no
nimero de pardmetros treindveis da rede sem prejudicar
sua precisdo. A figura 3 apresenta a arquitetura geral do
modelo proposto (FiberNet).

Fig. 3. Arquitetura da FiberNet.

Imagem
(qualquer
resolucio)

Fase de
Convolucio ‘ A resolugdo da imagem é analisada e o nimero de vezes (n)
que a camada Defiber serd repetida (A, B, C, D, E, F) &
‘ determinado e retornado.
d DEFIBER * A ] %[ Conv2D (IN 90, OUT 45, 3x3) ]
! v
[ Conv2D (IN 3, OUT 90, 2x2) ] [ DEFIBER "E ]e
%[ DEFIBER * B ] { Conv2D (IN 45, QUT 90, 7x7) ]
J/ [ DEFIBER*F ]e
[ Conv2D (IN 90, OUT 45, 3x3) } \|/
\L { Conv2D (IN 90, OUT 45, 7x7) ]
%[ DEFIBER * C ] \l/
\L’ [ FLATTENING (180) ]
[ Conv2D (IN 45, OUT 90, 5x5) ]
¥
%[ DEFIBER *D ]—

B Fase Densa
D
1000 neurbnios

Para descrever o funcionamento do FiberNet, a
imagem de entrada entra na primeira camada Defiber
(DEFIBER * A). Nesse caso, a camada Defiber reduz o
tamanho da imagem de entrada removendo as linhas e
colunas cujos indices sdo divisiveis por um limite (t). A
figura 4 apresenta uma ilustracdo do funcionamento da
camada Defiber.

O limite (t) atualmente utilizado é trés, pois foi o valor
através do qual nosso modelo obteve a melhor acurécia
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(acc) com a base de imagens CIFAR10. Apds nossa analise
empirica, foi observado que o limite trés nos permitiu
alcancar uma acuracia significativa, para o patamar do
experimento, e ainda assim mantermos uma quantidade de
repeticdes total minimo (01) e com a mesma quantidade de
parametros treinaveis (tabela 1).

TABLE 1. RESULTADO DA ANALISE EMPIRICA COM VARIAGAO DE
LIMITES PARA A CAMADA DEFIBER.
Defiber Acurécia Repeticoes Parameters
limite Cifarl0
01 00 Error
02 0,74 01 754,345
03 0,75 01 754,345
04 0,74 02 754,345
05 0,72 03 754,345
06 0,75 03 754,345
07 0,75 04 754,345
08 0,75 04 754,345
09 0,72 04 754,345
10 0,73 05 754,345
TABLE I1. ALGORITMO DA CAMADA DEFIBER

01: | procedimento Defiber

02: | ENTRADA tensor X

03: | ENTRADA (inteiro) variédvel Repetir-

N-vezes

04: | NOVA lista (inteiro) Novalista

05: | PARA variavel i igual a zero até o
tamanho de Repetir-N-vezes FAGA:

06: PARA variavel j igual a zero até o
tamanho da uUltima dimensé&o do tensor
X FACA:

07: SE a variavel j ndo é divisivel

Pelo limite trés (t) ENTAO:
ADICIONAR varidvel j em Novalista

08: FIM SE

09: | FIM FOR

10: | //Retorna o tensor X redimensionado
nas dimensées H e W.

RETORNA
X[:,:,NovalLista, :][:,:, :,NovaListal

11: | FIM procedimento

Fig. 4. llustragdo do funcionamento da camada Defiber.

Remove os indices que sio divisiveis por trés nas dimensdes da altura e largura.
Em nosso exemplo, dezessete indices (0, 3, 6, 9 ... 48) sdo removidos em cada eixo.

W/

Saida 3x33x33
Entrada 3x50x50

» i

v

A reducdo realizada pela camada Defiber é repetida (n)
vezes. Em seguida, a imagem reduzida é enviada para a
camada de convolucdo. O resultado da camada de
convolugdo é entdo enviado para a proxima camada
Defiber (DEFIBER * B). Esse processo é realizado em
todas as 12 camadas do modelo.

Além disso, como pode ser observado na figura 3, as
camadas Defiber possuem um parametro, que € o nimero
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de vezes que elas devem ser repetidas (n). Esse pardmetro
é representado pelas variaveis A, B, C, D, E e F, sendo
multiplicadas, por cada uma das seis camadas Defiber,
respectivamente.

No inicio do processo de convolugéo, essas varidveis
sdo definidas automaticamente apdés uma analise do
tamanho da imagem pela fun¢do Calc-Repeti¢des (CR),
conforme descrito na tabela Il e ilustrado na figura 5.
Essa fungdo consiste em seis estruturas de repeticdo
(loops) aninhados onde, dentro do dltimo loop, ocorrem
simulagbes das camadas Defiber e de convolugdo do
forward principal do modelo. Nessa simulacdo, existem
cOpias das 12 camadas: 06 camadas Defiber e 06 camadas
de convolucdo com funcionalidade similar as camadas
originais.

Nesta simulagéo é realizado o calculo necessario para
que o modelo possa prever, a partir do tamanho da
imagem, quantas vezes as camadas Defiber precisardo ser
repetidas ao longo do processo de convolugdo. E com base
nesse principio que nosso modelo consegue convolucionar
imagens de qualquer tamanho.

A principal diferenca entre o fluxo do forward
verdadeiro e o fluxo do forward da simulagéo esta no tipo
de retorno de cada camada. No fluxo do forward
verdadeiro, nds passamos um tensor que é percorrido entre
as camadas, enquanto que no fluxo do forward da
simulagdo, nds passamos uma variavel do tipo inteiro (int)
que representa o tamanho de uma das dimens@es do tensor
de entrada. Essa variavel percorre todo o fluxo do forward
simulado passando pelas camadas Defiber simuladas
(DefiberSim) e pelas camadas de convolugdo simuladas
(Conv2DSim).

No fluxo do forward das camadas simuladas, cada
camada DefiberSim retorna uma variavel do tipo inteiro
que representa o tamanho final da lista (NovaLista) onde
s8o armazenados os indices dos eixos ndo divisiveis pelo
limite (t), como descrito na tabela IV. E por sua vez, a
camada Conv2DSim recebe uma variavel do tipo inteiro
(recebida da camada DefiberSim anterior) e o valor dessa
variavel é processado através da seguinte formula:

output_size = (input_size + (padding_size * 2) -
kernel_size) // stride_size + 1

Dessa maneira, observamos que o retorno da camada
Conv2DSim, na verdade, & uma representacdo do
processamento de um tensor pela camada de convolugéo
(Conv2D). E com essa simulagdo nds conseguimos
estimar, de maneira precisa, qual serd o tamanho do tensor
apds seu processamento pela camada de convolugdo
verdadeira. E importante salientar que a formula é
abastecida com as mesmas informacbGes de
hiperpardmetros da Conv2D verdadeira.

Retomando a explicacdo sobre os loops, cada loop
possui uma variavel (A, B, C, D, E, F) que itera sobre uma
lista contendo valores de 0 a 4. Na parte interna do ultimo
loop, essas varidveis sdo passadas como parametros para as
simulagBes das camadas Defiber (tabela 1V). A primeira
camada DefiberSim recebe A, a segunda camada
DefiberSim recebe B e assim por diante, até a Gltima
camada DefiberSim receber F, conforme descrito na tabela
I1l. O fluxo continua com as camadas Defiber sendo
alternadas com as Conv2DSim conforme ilustrado na
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figura 5. Apés a ultima Conv2DSim, se o valor obtido for
igual a 2, a funcéo retorna os valores das variaveis A, B, C,
D, E e F para o fluxo original.

TABLE IIl. ALGORITMO DA FUNCAO CR

08: END IF

09: | END FOR

10: | RETURN size of X

11: | END procedure

0l: | Procedimento Calc-Repeticdes (CR)

02: | ENTRADA tensor IN

03: | NOVA lista (inteiro) NovalLista
preenchida com valores de 0 a 4

04: | NOVA (inteiro) variavel X
preenchida com o valor da UGltima
dimensdo do tensor IN

05: | PARA variavel A igual a zero até o
tamanho da lista Novalista FACA:

06: PARA variavel B igual a zero até
o tamanho da lista Novalista
FACA:
(..) criar mais 4 loops para C,
D, E e F.
07: | // Dentro do loop F ndés comecamos a

simulacdo do forward pass.

X e A sdao passadas como
pardmetro para a primeira camada
DefiberSim que retorna X1 ao
final.

08: X1 é passado como pardmetro
pela primeira Conv2DSim, o
tamanho da saida é calculado e
X2 é retornado.
X2 e B sdo passados como
pardmetro para a prdéxima camada
DefiberSim que retorna X3.
(..) Repetimos esse
procedimento ao longo de
todas as camadas DefiberSim e
Conv2DSim até que ao final
X(..) seja retornado.

09: SE X(..) for igual a 2 ENTAO:

10: RETORNE os valores de A, B,
C, D, E e F para serem
configurados nas camadas
Defiber do fluxo principal.

11: FIM SE

12: | FIM PARA

13: | FIM do procedimento

TABLE IV. ALGORITMO DA SIMULAGAO DA CAMADA DEFIBER.
01: | procedimento DefiberSim
02: | ENTRADA variavel (inteiro) ultima-
dim
03: | ENTRADA (inteiro) varidvel Repetir-
N-vezes
04: | NOVA Lista (inteiro) Novalista
05: | PARA variavel i igual a zero até o
tamanho de Repetir-N-Vezes FACA:
06: PARA variavel j igual a zero até
o tamanho de ultima-dim FAGA:
07: SE variavel j ndo é divisivel
pelo limite 3 (t) ENTAO:
ADICIONE variavel j em
Novalista
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E importante observarmos que nos loops do fluxo
simulado o teste de combinacdo entre os valores das
variaveis A, B, C, D, E, F sd termina se a variavel
resultante tiver o tamanho 2, isto é, os loops continuardo a
testar combinagdes entre essas seis variaveis, modificando
seus valores de 0 a 4, continuamente, até que o resultado
do fluxo simulado seja igual a 2. Independentemente de
quais valores estejam definidos para as variaveis A, B, C,
D, E e F. A natureza dessa acdo baseia-se no
processamento de ndmeros inteiros, o0 que torna o
algoritmo altamente eficiente, quase sem nenhum custo
computacional significativo.

Além disso, nossa analise empirica revelou que essa
metodologia permite ao nosso modelo combinar valores
para as variaveis A, B, C, D, E e F, mesmo em imagens
com resolucdo de 8000x8000. Ou seja, contanto que haja
hardware suficiente para processar esse tamanho de
imagem, a fungdo CR do nosso modelo serd capaz de
encontrar um conjunto de valores adequados para permitir
que as camadas Defibers reduzam o tamanho da imagem
sem prejudicar a quantidade de pardmetros treinaveis da
rede.

Fig. 5. Diagrama de fluxo do forward da fung¢do CR

Varigvel X = tltima DIM da
imagem.

DefiberSim (A, X) retorna X1 ]17

)
Loap [ Conv2DSim (X1) retorna X2 J
For A»=0 até DefiberSim (B, X2) retorna X3
grupo_size *
[ Conv2DSim (X3) retorna X4 ]
For B»=0 até DefiberSim (C, X4) retorna X5 }
grupo_size ‘
[ Conv2DSim (X5) retorna X6 ]
For C>=0até DefiberSim (D, X6 retorna X7 ]
grupo_size *
Loop [ Conv2DSim (X7) retorna X8 ]
For D=0 até
- DefiberSim (E, X2) retorna X9
grupo_size
[ Conv2DSim (X9) retorna X10 ]
For E>=0 até - ¢
grupo_size DefiberSim (F, X10) retorna X11 ]
[ Conv2DSim (X11) retorna X12 ]
For F>=0 até
grupo_size
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B. Parametros da camada de convolucao

Descrevendo os detalhes das camadas de convolucédo
(Conv2D), temos um nimero minimo de canais de entrada
e saida configurados para manter a precisdo do modelo.
S&o os valores definidos como input (IN) e output (OUT)
channels que aparecem na figura 1. Temos uma sequéncia
de valores de kernels (2x2, 3x3, 5x5, ... 7x7) configurados
com base nos valores de acurdcia e quantidade de
pardmetros treinaveis obtidos em nossa andlise empirica.
Nossas andlises foram realizadas com os bancos de
imagens (datasets) descritos na secdo 4A.

As configuracdes de padding, definido como zero, e
stride, definido como um, seguem como padrdo em todas
as camadas. Além disso, nés utilizamos a normalizacdo em
lote (batchnorm) para melhorar a velocidade de
aprendizado e evitar o overfitting. Por fim, aplicamos a
funcdo de ativagdo ReLU em todas as camadas de
convolugdo e na Unica camada linear da parte densa da
rede que é formada por uma camada com 1000 neurénios.

Link do codigo da FiberNet para consulta:
https://colab.research.google.com/drive/15-
1]0cJbJudxx_RofJrVatHHtyHbps35?usp=sharing

IV. ANALISE DOS EXPERIMENTOS

Para realizar essa analise empirica, é utilizado o
ambiente de desenvolvimento online Google Colab
(https://colab.research.google.com).  Essa  plataforma
online fornecida pelo Google oferece um ambiente de
programagdo compativel com Python (utilizado em deep
learning) e também uma cota de espago em memoria e
processamento de GPU. Além disso, nds utilizamos o
framework PyTorch (https://pytorch.org/) para construir a
arquitetura da CNN e toda a estrutura necessaria para
treinamento e teste dos modelos avaliados.

A. Datasets utilizados

O conjunto de dados de imagens da planta Sisal usado
nesta analise empirica foi construido pelos autores deste
artigo (conjunto de dados interno). As imagens de Sisal
foram fotografadas com a cémera de um smartphone e
possuem arquivos divididos em duas classes: fibra
(subproduto da planta) e planta (imagem original de Sisal).
As imagens estdo configuradas com o tamanho de
200x200 pixels (figura 6).

O conjunto de dados de Sisal é composto por 826
imagens colorias divididas em duas classes [planta] e
[fibra], com 413 imagens para cada classe. Todas as
imagens de cada classe foram distribuidas aleatoriamente
nas trés pastas utilizadas: treinamento, validacéo e teste. A
divisdo nessas trés pastas obedece a proporgdo
70/15/15(%) para treinamento, validagdo e teste,
respectivamente. Essa divisdo é feita de forma
estratificada, na qual cada pasta contém 50% das imagens
de planta e 50% das imagens de fibra. Esse procedimento é
repetido, resultando em 10 datasets diferentes (dataset 01,
dataset 02, dataset 03, ..., dataset 10). Os resultados
apresentados na proxima secdo representam os valores
médios dessas 10 divisdes.

O segundo conjunto de dados de imagens é a
CIFAR10. Este conjunto de dados consiste em 60000

ReCiC-Revista de Ciéncia da Computacdo ISSN: 2596-2701

imagens coloridas de 32x32 pixels em 10 classes, com
6000 imagens por classe. E composto por varias imagens
diferentes, como avido, navios, carros, gatos, cachorros,
entre outros. Decidimos incluir testes com um conjunto de
dados diferente, pois ele apresenta um desafio maior para
os modelos analisados devido a complexidade associada ao
numero variado de classes e resolugfes de imagem.

Imagens com diferentes resolugdes nos permitem
observar o comportamento dos modelos em cenarios com
mais informacBes (200x200) e menos informacdes
(32x32). Além disso, a CIFAR10 é um conjunto de dados
classico e conhecido por vérios pesquisadores da area. E
importante salientar que a mesma metodologia utilizada
com o conjunto de dados de imagens do Sisal também foi
aplicada ao conjunto de dados da CIFAR10.

Os datasets, tanto Sisal quanto CIFAR10, sdo
balanceados, contendo a mesma quantidade de imagens
por classe. Para carregar as imagens, utilizamos a funcéo
DataLoader do framework Pytorch, configurando a funcéo
de embaralhamento (shuffle) como TRUE para o conjunto
de treinamento e FALSE para os conjuntos de validagéo e
teste.

Utilizamos esse recurso do embaralhamento dos dados
para garantir que os modelos avaliados recebessem grupos
de imagens (batchs) aleatérios do dataset. O uso dessa
técnica evita que o0 modelo memorize a ordem especifica
dos dados forcando-a a aprender padrdes mais gerais, 0
que melhora sua capacidade de generalizacdo e torna o
modelo mais robusto em relacdo a diferentes conjuntos de
dados e situagdes.

A utilizacdo de um framework com especificages
estritas para o carregamento das imagens associada a igual
distribuicdo das imagens por classe garantiu que o0s
resultados alcangados em nossos experimentos refletem a
melhor capacidade de generalizagdo por parte dos modelos
dentro do contexto de imagens estabelecidos.

Fig. 6. Exemplo da fibra e da planta do Sisal.

B. Materiais e métodos

O método proposto e outras nove arquiteturas de CNN
(GoogleNet [5], ResNetl8 [17], DenseNet121 [9],
SqueezeNet [7], ShuffleNetVV2 [19], MobileNetV2 [16],
EfficientNetV1 [17], MobileNetV3 [3] e EfficientNetV2
[18]) serdo avaliados nos conjuntos de dados descritos na
Secdo 4.1. Essas arquiteturas foram escolhidas por
representarem o estado-da-arte das CNNs atualmente. Os
critérios de avaliacdo sdo baseados nos desafios propostos
por David e Paul Teich [6] para servicos baseados em IA,
que incluem programabilidade, laténcia, acurécia, tamanho
do modelo e taxa de transferéncia. Neste artigo,
utilizaremos alguns desses critérios para avaliar a
qualidade dos modelos analisados.

A laténcia mede o tempo de resposta de uma CNN,
enquanto a taxa de transferéncia é o nimero maximo de
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instdncias que um modelo pode processar em um
determinado tempo. Para avaliar esses critérios, utilizamos
0 método descrito por Geifman [2]. Avaliamos a acurécia
usando a matriz de confusdo [12] para determinar as taxas
de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos, e calculamos a acuracia
usando a formula ((TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)). Para
representar a arquitetura completa dos modelos avaliados,
avaliamos o numero total de pardmetros treindveis
(tamanho do modelo).

Também realizamos analises estatisticas utilizando os
testes post-hoc de Friedman [15] e Nemenyi [20].
Formulamos a hipétese nula hO de que todos os grupos de
amostras sdo equivalentes e a hipétese alternativa hl de
que um ou mais grupos de amostras vém de populacdes
diferentes. A rejeicdo da hipétese nula com valor p < «a
(0,05) indica que a hipotese alternativa é verdadeira. O
teste de Nemenyi foi entdo aplicado para analise em pares,
sendo considerado como similar um valor de p = 0,05.

Para realizar a fase de treinamento dos modelos, nds
utilizamos um notebook online disponivel no Google
Colab. No momento da realizagdo dos experimentos nds
utilizamos a seguinte configuracdo: processador T4 com
10 GB de GPU e 3 GB de memdria RAM.

C. Hiperparametros de treinamento

Hiperparametros sdo  parametros  configuraveis
externamente que controlam o comportamento de um
algoritmo de aprendizado de maquina. Ao contrario dos
pardmetros do modelo, que sdo aprendidos durante o
treinamento, os hiperparametros sdo definidos pelo
desenvolvedor antes do processo de treinamento e afetam
diretamente o desempenho e a capacidade de generalizagéo
do modelo.

Em nossa pesquisa noés utilizamos um conjunto de
hiperpardmetros que foram definidos, antes das sessdes de
treinamento, levando em consideracdo as restricbes do
hardware e os ajustes realizados durante o processo de
analise empirica. Nesse processo no6s ajustamos as
configuragBes gradualmente até encontrarmos os melhores
valores para cada um dos hiperpardmetros ajustados. Nos
préximos paragrafos, n6s descrevemos os detalhes sobre os
hiperparametros utilizados, valores definidos para nossa
pesquisa e o impacto esperado nos modelos avaliados.

O tamanho do lote (batch-size) € um hiperpardmetro
que controla o nimero de amostras de treinamento
processadas em uma Unica atualizacdo dos pesos do
modelo durante o treinamento. Ele define o tamanho dos
grupos de dados, chamados lotes, que sdo utilizados para
calcular os gradientes e ajustar os pesos da rede. Em nossa
pesquisa nds utilizamos um valor de batch-size para a base
do Sisal e um valor para a base CIFAR10.

Para a base do Sisal n6s observamos que, por conta de
restricbes de hardware, quando nds utilizavamos valores
muito grandes o sistema apresentava falhas. Dessa forma
restou definida o valor 04 para o treinamento com essa
base. Ja com a base CIFAR10 nés comegcamos a analise a
partir do valor 08 e seguimos aumentado o valor, com
multiplos de 08, até o valor limite que foi de 64.

Com os valores utilizados até o limite nds nao
observamos nenhum decréscimo de acuracia e o tempo de
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treinamento, com cada modelo, continuou relativamente
igual. Os resultados apresentados na se¢do V refletem o
processo de inferéncia dos modelos treinados com este
valor.

Adicional a este hiperparametro, nds temos também
um segundo batch-size que é utilizado pelo método que
avalia a taxa de transferéncia dos modelos, cuja descrigdo
estd na secdo IVh. Para esse batch-size nos também
utilizamos o valor limite de 64 e os resultados obtidos para
este critério, descritos na secdo V, expressam a quantidade
de dados que podem ser transferidos pelos modelos em um
determinado periodo de tempo.

As épocas sdo uma unidade de medida que representa
uma passagem completa por todo o conjunto de dados de
treinamento durante o processo de aprendizado do modelo.
Em cada época, o algoritmo de treinamento utiliza todo o
conjunto de dados para atualizar os pesos das conexdes
entre 0s neurbnios da rede, buscando minimizar o erro
entre as previsdes do modelo e os rdtulos corretos dos
dados de treinamento.

Uma vez que ndo ha uma regra estabelecida na
literatura para determinar a quantidade ideal de épocas
para o treinamento e também considerando a limitacdo de
hardware disponivel, optamos por fixar o limite de 50
épocas para treinar todos os modelos em nossa pesquisa.
Essa escolha foi fundamentada na constatacdo de que,
durante a analise empirica, todos os modelos apresentaram
um desempenho notavelmente estavel com este valor.
Assim, buscamos equilibrar a eficiéncia do treinamento
com a garantia de uma boa capacidade de generalizagdo
dos modelos, considerando as limitages do ambiente de
processamento.

Além disso, optamos por conduzir o experimento de
forma imparcial, assegurando que nenhum modelo fosse
favorecido em detrimento dos outros, uma vez que todos
foram treinados com exatamente as mesmas configuragdes
de hiperparametros. Essa abordagem nos proporcionou
resultados compardveis e confidveis, permitindo uma
avaliagdo mais justa e precisa do modelo proposto e
concorrentes.

Outro hiperparametro utilizado foi a taxa de
aprendizado. Ela representa o tamanho do passo que a rede
neural da em direcdo ao minimo local durante o processo
de otimizagdo dos pesos. Em outras palavras, a taxa de
aprendizado controla o quéo rapido o modelo ajusta seus
pardmetros em resposta ao erro calculado durante o
treinamento.

Adicionalmente a taxa de aprendizado nos utilizamos
também um otimizador adaptativo que é um tipo de
algoritmo usado para ajustar os parametros da rede durante
0 processo de treinamento. Esse algoritmo ajusta a taxa de
aprendizado individualmente para cada pardmetro,
permitindo uma adaptagéo mais precisa e dindmica durante
0 treinamento. Esse otimizador leva em consideracdo o
histérico dos gradientes calculados durante o treinamento
para determinar a taxa de aprendizado para cada
parametro.

Dessa forma, pardmetros que estdo convergindo mais
lentamente ou com oscilagcBes podem receber uma taxa de
aprendizado menor, enquanto pardmetros que estdo
progredindo rapidamente podem receber uma taxa de
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aprendizado maior. Em nossa pesquisa nds utilizamos o
otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) através
do qual nés escalonamos o valor da taxa de aprendizado.

Em nossa pesquisa nés comecamos a analise empirica
com a variacao da taxa de aprendizado a partir do valor de
0,1 até o valor definido, e com o qual treinariamos os
modelos, de 0,0001. Com esse valor nés observamos que
houve uma boa convergéncia dos modelos atingindo o
apice das acuracias sem desestabilizar a curva de
aprendizado do gradiente.

Por fim, dentre os hiperparametros mais relevantes, nés
utilizamos também uma funcéo de custo (criterion). Essa
funcdo é responsavel por calcular a diferenga entre as
previsdes feitas pelo modelo e os rétulos verdadeiros dos
dados de treinamento. O objetivo do treinamento é
minimizar essa funcdo de perda para que o modelo seja
capaz de fazer previsfes mais precisas nos dados de teste.

Uma vez que nossa pesquisa se trata de um problema
de classificacdo nds escolhemos a funcdo de perda de
entropia cruzada (Cross-Entropy) que mede a discrepancia
entre as probabilidades de classe previstas e as
probabilidades de classe verdadeiras.

Em nossa pesquisa, buscamos avaliar os modelos de
forma cuidadosa e eficiente. Portanto, duas importantes
decisdes foram tomadas: optamos por nao utilizar nenhum
tipo de aumento de dados (data augmentation) e todos os
modelos foram treinados sem utilizar inicializagdo de
pesos. Essas escolhas foram fundamentadas em suas
vantagens especificas. Ao ndo aplicar o aumento de dados,
permitimos que os modelos fossem treinados
exclusivamente com os dados originais, aproveitando a
representatividade do conjunto de dados em sua forma
natural.

Essa abordagem foi especialmente Util quando o
conjunto de dados original continha informagdes
suficientes para a tarefa em questdo. Além disso, ao evitar
a inicializacdo de pesos, garantimos que o0s modelos
comecgaram o treinamento com valores mais neutros, o que
reduziu possiveis vieses ou estados desfavoraveis.

Dessa forma, o aprendizado ocorreu de maneira mais
imparcial, permitindo a descoberta eficiente de padrdes
relevantes nos dados. Vale ressaltar que essas decisGes
foram consideradas em funcdo da natureza especifica da
tarefa e do conjunto de dados utilizados em nossa pesquisa,
visando maximizar a eficicia na avaliagdo dos modelos
(desenvolvido e concorrentes).

V. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

A. Base do Sisal

Os resultados de acuracia de todos os 10 métodos
analisados estao apresentados na Tabela 5. Além disso, os
resultados de taxa de transferéncia (TT) e tempo de
inferéncia (TI1) estdo apresentados na Tabela 6, enquanto
os resultados de parametros treindveis estdo apresentados
na Tabela 7.

Utilizando a acuracia como base, os resultados dos
outros trés critérios sdo apresentados: parametros
treinaveis como linha vermelha, TT como linha amarela e
Tl como linha verde. Para criar um ambiente de
comparacdo, os valores desses trés Gltimos critérios foram
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convertidos em uma escala percentual, a partir dos valores
mais altos de cada critério.

TABLE V. RESULTADO DA ACURACIA PARA A BASE DO SISAL.
Models Accuracy
01 SqueezeNet 98.96%
02 DenseNet 98.65%
03 ResNet 98.02%
04 FiberNet 96.25%
05 GoogleNet 95.94%
06 EfficientNetV2 94.79%
07 MobileNetV2 83.23%
08 ShuffleNet 81.25%
09 MobileNetV3 73.75%
10 EfficientNetBO (V1) 69.48%
TABLE VI. RESULTADO DE TT E T PARA A BASE DO SISAL.
Models TT Models Tl
01 FiberNet 4464 FiberNet 3,89
02 MobileNetV3 2586 MobileNetV3 10,66
03 ShuffleNet 720 SqueezeNet 11,45
04 SqueezeNet 561 MobileNetV2 21,19
05 MobileNetV2 428 ShuffleNet 25,26
06 ResNet 406 EfficientNetV1 29,62
07 GoogleNet 330 ResNet 37,37
08 EfficientNetV1 314 GoogleNet 44,58
09 EfficientNet\V2 299 EfficientNetV2 48,22
10 DenseNet 136 DenseNet 106,72
TABLE VII.  MODELOS E SEUS RESPECTIVOS PARAMETROS E
TAMANHO DE ARQUIVO.
Models Parameters (MB)
FiberNet 754,345 2.9
SqueezeNet 1,248,424 5
ShuffleNet 2,278,604 9
MobileNetV3 2,542,856 9.7
MobileNetV2 3,504,872 14
EfficientNet\V1 5,288,548 20
GoogleNet 6,624,904 25
DenseNet 8,534,408 31
ResNet 11,689,512 45
EfficientNetV2 22,103,832 84

De forma geral, ao analisar uma arquitetura de CNN, é
necessario encontrar um equilibrio entre desempenho
(acurécia) e eficiéncia (TI, TT e parametros treinaveis).
Por exemplo, ao comparar DenseNet e FiberNet, em
termos de acurécia, DenseNet obteve uma precisdo 2,4
pontos percentuais (p.p.) maior do que a FiberNet. No
entanto, FiberNet é muito mais eficiente do que DenseNet,
sendo 96,35 p.p. mais répido em termos de TI e tendo
96,95 p.p. mais instancias (TT).

Por fim, a FiberNet possui 91,16 p.p. menos
pardmetros do que DenseNet. Em outras palavras,
FiberNet alcancou um desempenho ligeiramente inferior
ao de DenseNet, mas obteve resultados muito melhores em
termos de eficiéncia (TT, TI e pardmetros treinaveis).

A diferenca proporcional entre esses resultados pode
ser explicada pela diferenca de paradigmas adotados entre
esses dois modelos. Na DenseNet os autores buscaram por
uma resposta ao desafio da classificagdo de imagens a
partir da inclusdo de muitas camadas sucessivas. Esse tipo
de arquitetura aprofunda a busca por informagdes
relevantes na imagem redimensionando-a mediante a
passagem por diversas telas de convolugéo.
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Esse processo ainda conta com uma quantidade
massiva de canais aplicados por camada na tentativa de
realcar algumas caracteristicas relevantes. Dessa maneira,
nos podemos observar que modelos que adotam essas
caracteristicas: (a) profundidade excessiva nas camadas de
convolucdo, (b) grande nimero de canais de entrada nos
filtros de convolugdo e a (c) adogdo de camadas residuais
sdo modelos que aderem a um paradigma que vincula sua
eficiéncia a profundidade da rede. Independentemente se
ela é ou ndo considerada como mobile, por exemplo, como
a SqueezeNet, a MobileNet ou a ShuffleNet.

A adocdo desse tipo de paradigma, alicercado na busca
por aprendizado em profundidade é de certa forma muito
mais custosa do que, por exemplo, no paradigma que
adotamos para a FiberNet. Nosso modelo foca na reducéo
gradual da imagem (input) antes de cada camada de
convolucgdo, através de uma nova camada denominada
Defiber, conseguindo com isso que a carga de
processamento por camada seja significantemente menor.
Seria, portanto, um paradigma da reducdo gradual
alicercada na reducdo do trabalho para as camadas de
convolugdo.

Ao compararmos as arquiteturas de CNN com os
melhores desempenhos, pode-se observar que a FiberNet
obteve o melhor resultado de pardmetros treinaveis,
seguido por SqueezeNet (+39,57 p.p.), ShuffleNet (+66,89
p.p.), MobileNetV3 (+70,33 p.p.) e MobileNetV2 (+78,47
p-p.).

E com isso, também podemos observar que o pequeno
nimero de pardmetros treinaveis entregue pela FiberNet
ndo impactou negativamente nos resultados da acuracia.
Isso ocorre porque todos os seis modelos que obtiveram
resultados de acuracia proximos a 95% (SqueezeNet,
DenseNet, ResNet, FiberNet, GoogleNet e EfficientNetV2)
apresentaram uma diferenca média de acuracia inferior a 3

p-p.

Assim sendo, podemos afirmar, portanto, que para a
tarefa de classificagdo das imagens do Sisal, a quantidade
superior de camadas de convolugdo e recursos, presentes
nos modelos concorrentes, ndo resultou em uma
superioridade na acuracia. Na perspectiva do confronto
entre 0s dois paradigmas, no quesito da relacdo
acuracia/parametros treinaveis, restou provado que o
paradigma da FiberNet foi tdo bom quanto os demais.

Pois, ao contrario de outros modelos de CNN que
geralmente obtém ganhos de aprendizado a partir de
camadas sucessivas em profundidade, aplicando um
grande ndmero de canais e usando kernels de diferentes
tamanhos, nosso modelo foi capaz de obter aprendizado a
partir da aproximacao de areas de interesse, reduzindo
gradualmente a entrada.

Na mesma perspectiva, pode-se observar que houve
uma redugdo consideravel no nimero de instancias (taxa
de transferéncia - TT) processadas pelos outros modelos,
em comparacao com FiberNet: MobileNetV3 (-42,06 p.p.),
SqueezeNet (-87,43 p.p.), MobileNetV2 (-90,41 p.p.) e
ShuffleNet (-83,87 p.p.).

A mesma observacdo ocorre para os resultados de taxa
de inferéncia (TI), nos quais houve uma diminuicdo na
velocidade de processamento entregue pela FiberNet, em
comparagdo com MobileNetV3 (+63,5 p.p.), SqueezeNet
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(+66,02 p.p.), MobileNetV2 (+81,64 p.p.) e ShuffleNet
(+84,6 p.p.).

Nesses quesitos de TT e TI fica ainda mais facil para
observarmos 0s contrastes entre a aplicacdo dos dois
paradigmas citados anteriormente. A FiberNet é um
modelo extremamente simples e que possui em sua
arquitetura uma estrutura basica, com convolugdes
comuns e pouca profundidade. A arquitetura da FiberNet
sequer possui blocos de convolugdo, ao contrario dos
modelos concorrentes que, de igual entre eles, possui em
sua arquitetura algum tipo de combinacgdo especifica de
conjunto de camadas que utilizam variacdes de kernels
(blocos de convolucédo) na fase de convolugdo da rede.

Essa opcdo de arquitetura, associada a adocdo do
paradigma da profundidade, deveria tornar esses modelos
concorrentes relativamente melhores do que a FiberNet,
mas 0 que observamos é que, no caso especifico da tarefa
de classificacdo da base de imagens do Sisal, esse fato ndo
ocorreu.

Nesse ponto em especifico poder-se-ia até indagar que
a relagdo arquitetura/velocidade teria sofrido algum tipo de
interferéncia por conta da base de dados: qualidade das
imagens, quantidade de classes, etc. Mas para contrapor
essas indagacBes é que nos lembramos da nossa escolha
metodol6gica por utilizarmos dois bancos de dados de
imagens (datasets) com diferentes graus de dificuldade.
Mais adiante, ao analisarmos os resultados dos modelos
com a base de dados CIFAR10 retornaremos a este ponto.

Portanto, os resultados obtidos nas Tabelas 5, 6 e 7
demonstraram que a aplicacdo da camada Defiber
associada a um pequeno nimero de camadas de
convolucdo ndo impactou negativamente os resultados de
acuracia do FiberNet. Além disso, as configuracGes atuais
dos hiperparametros utilizados no FiberNet foram
suficientes para atingir uma acurdcia equivalente aos
melhores modelos de CNN.

Para apoiar os resultados obtidos, agora apresentamos
os resultados dos testes estatisticos com o conjunto de
dados sisal. Comegamos apresentando os resultados do
teste de Friedman (Tabela 8). Uma vez que o valor-p foi
menor que 0,05, para todos os trés critérios, rejeitamos a
hipotese nula (h0) e aplicamos o teste post-hoc para
determinar, por meio de uma comparacdo em pares, quais
pares sdo mais relevantes.

O resultado post-hoc de Nemenyi para o critério de
acuracia € apresentado na Tabela 9. Nessa tabela,
comparamos apenas 0s resultados do valor-p do melhor
resultado (SqueezeNet) em relacdo aos outros modelos.

TABLE VIII.  RESULTADO DO TESTE DE FRIEDMAN PARA ACURACIA,
TIETT DA BASE SISAL.

Criterion P-value

Accuracy (ACC) 2.00448e-12

Inference Rate (TI) 1.78266e-15

Transfer rate (TT) 1.62807e-15

TABLE IX. RESULTADO POST-HOC DA ACURACIA DA BASE SISAL.

Models Post hoc
SqueezeNet 1,000
FiberNet 0.900
DenseNet 0.900
ResNet 0.900
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GoogleNet 0.656
EfficientNetV2 0.633
MobileNetV2 0.001
ShuffleNet 0.001
MobileNetV3 0.001
EfficientNetV1 0.001

De acordo com a analise estatistica, os seguintes
modelos de CNN: SqueezeNet, FiberNet, DenseNet,
ResNet, GoogleNet e EfficientNetvV2 podem ser
considerados equivalentes, pois todos obtiveram um valor-
p = 0,05. Concluindo os resultados do conjunto de dados
sisal, a Tabela 10 apresenta os resultados do teste post-hoc
de Nemenyi para os critérios de taxa de transferéncia e
tempo de inferéncia.

Também observamos uma variagdo nos resultados de
IT, com o melhor resultado sendo entregue pelo
SqueezeNet, seguido pelo FiberNet (+18,56 p.p.), ResNet
(+37,86 p.p.), MobileNetV3 (+57,84 p.p.), MobileNetV2
(+62,73 p.p.) e ShuffleNet (+69,13 p.p.).

TABLE XI. RESULTADO DA ACURACIA PARA A BASE CIFAR10.

Models Accuracy
GoogleNet 75.9%
FiberNet 74.9%
ResNet 63.4%
DenseNet 61.4%
SqueezeNet 58.4%
EfficientNetV2 57.2%
MobileNetV3 44.3%
ShuffleNet 42.5%
MobileNetV2 40.3%
EfficientNetV1 36.6%

TABLE XII. RESULTADO DE TT E Tl PARA A BASE CIFAR10.

TABLE X. POST-HOC DE TT E Tl PARA A BASE SISAL.

Models  P-hoc TT Models P-hoc Tl
01 FiberNet 1.00 FiberNet 1.00
02 ShuffleNet 0.900 SqueezeNet 0.900
03 MobileNetV3 0.900 MobileNetV3 0.900
04 SqueezeNet 0.449 MobileNetV2 0.449
05 MobileNetV2 0.090 ShuffleNet 0.090
06 ResNet 0.008 EfficientNetBO 0.008
07 GoogleNet 0.001 GoogleNet 0.001
08 DenseNet 0.001 DenseNet 0.001
09 | EfficientNetBO 0.001 ResNet 0.001
10 | EfficientNetV2 0.001 EfficientNetV2 0.001

Com base nos critérios de taxa de inferéncia e taxa de
transferéncia, o teste de Nemenyi revelou que os resultados
dos modelos FiberNet, ShuffleNet, MobileNetV2,
SqueezeNet e MobileNetV3 podem ser considerados
equivalentes. O desempenho superior do FiberNet pode ser
atribuido a sua menor quantidade de parametros treinaveis
e a reducdo prévia da entrada pela camada Defiber
proporcionou uma vantagem quantitativa que teve um
impacto positivo no funcionamento do FiberNet.

B. Base da CIFAR10

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados do
conjunto de dados CIFAR10. Os valores médios de
acurécia sdo apresentados na Tabela 11, os resultados de
TT e TI sdo apresentados na Tabela 12. O ndmero de
pardmetros treindveis para 0os modelos em ambos 0s
conjuntos de dados permaneceu inalterado (Tabela 08).

A partir dessas tabelas e da figura, pode-se observar
que nenhum modelo de CNN obteve uma acurdcia igual ou
superior a 95%. Os melhores resultados de acuracia foram
obtidos pelo GoogleNet (75,9%), seguido pelo FiberNet (-
1 p.p.), ResNet (-12,5 p.p.), DenseNet (-14,5 p.p.),
SqueezeNet (-17,5 p.p.) e EfficientNetV2 (-18,7 p.p.). Um
padrdo de comportamento semelhante ao conjunto de
dados sisal também foi obtido neste conjunto de dados.

Em termos dos critérios de eficiéncia, considerando
que 0 numero de parametros treindveis permanece o
mesmo obtido na secdo anterior, observamos que houve
uma oscilacdo nos valores de TT para os dez modelos. O
melhor resultado de TT foi alcangado pelo MobileNetV3,
seguido pelo ShuffleNet (-25,76 p.p.), SqueezeNet (-49,41
p.p.), FiberNet (-53,09 p.p.), ResNet (-53,68 p.p.) e
MobileNetV2 (-63,64 p.p.).
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Models TT Models Tl
01 MobileNetV3 2550 SqueezeNet 4.30
02 ShuffleNet 1893 FiberNet 5.28
03 SqueezeNet 1290 ResNet 6.92
04 FiberNet 1196 MobileNetV3 10.20
05 ResNet 1181 MobileNetV2 11.54
06 MobileNetV2 927 ShuffleNet 13.93
07 GoogleNet 903 GoogleNet 16.23
08 | EfficientNetV1 746 EfficientNetV1 16.73
09 DenseNet 314 DenseNet 41.41
10 | EfficientNetV2 308 EfficientNetV2 43.35

Portanto, considerando os resultados obtidos com este
conjunto de dados, podemos concluir que o uso da camada
defiber associada a um ambiente convolucional reduzido
ndo influenciou negativamente o processo de predicdo do
modelo, uma vez que a FiberNet apresentou um resultado
promissor em termos de acurécia e eficiéncia comparaveis.

Ao comparar os resultados dos dois conjuntos de dados
em termos de acurdcia, observamos que 0S mesmos seis
modelos de CNN que obtiveram bons niveis de acuracia no
conjunto de dados do Sisal também alcangaram bons niveis
de acuracia neste conjunto de dados. Em termos dos
resultados de eficiéncia, 0 modelo de CNN proposto
conseguiu estar entre os cinco melhores resultados em
ambos os critérios.

Para considerarmos, portanto, a discussdo dos
resultados obtidos com a base do Sisal e com a base
CIFAR10 é pertinente, retomando o ponto da discusséo da
subsecdo anterior, relembrar que estd segunda base €
formado por uma quantidade de imagens e de classes
muito maior do que a base de imagens do Sisal. Fica claro,
portanto, que o desafio de classificagdo nesse cenario
aumentou significantemente. E ainda hd o quesito
resolucdo, pois a base CIFAR10 ¢é formada por imagens
com resolucdo de 32x32 pixels, ou seja, sdo imagens muito
menores do que as imagens da base Sisal e apresentam um
grau de desafio de classificacdo maior, pois cada imagem
possui uma quantidade menor de informagdes (pixels)
disponiveis para os modelos analisarem.

Com base nos resultados obtidos em relagdo a acuracia
na base CIFAR10, é notavel que o nosso modelo, a
FiberNet, desenvolvido a partir de uma arquitetura
simples, alcangou resultados tdo bons quanto os modelos
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comparados na subsecdo anterior. Além disso, €
importante destacar que a FiberNet obteve esses resultados
com a mesma quantidade de parametros treindveis em
ambos o0s cenarios. Isso ressalta a eficidcia da nossa
abordagem, demonstrando que é possivel alcangar um
desempenho significativo mesmo com uma arquitetura
mais simples e sem aumentar a complexidade dos
modelos, pois 0 nosso modelo manteve a mesma
quantidade de parametros treinaveis em ambos os testes.

Os cinco modelos que apresentaram bons resultados
em relagdo a acuracia na base Sisal também obtiveram
desempenho satisfatorio na base CIFAR10. Contudo, é
importante  destacar que nem todos o0s modelos
considerados como mobile tiveram um desempenho
igualmente bom. Nesse contexto, surge a relevancia de
considerarmos o tempo de treinamento da rede.

Ao analisarmos estatisticamente o desempenho da
FiberNet em comparagdo com o0s outros modelos,
observamos que nosso modelo ficou no mesmo patamar.
Isso nos leva a concluir que a FiberNet, nas mesmas
condigdes de treinamento, consegue alcancar resultados
significativamente equivalentes ou muito proximos aos
modelos concorrentes. Esse fator reforca a eficiéncia da
nossa abordagem, demonstrando que € possivel obter um
desempenho competitivo com um tempo de treinamento
semelhante aos modelos concorrentes, mesmo mantendo a
simplicidade da arquitetura.

E prematuro afirmar que essa condicdo se repetira ao
apresentarmos a FiberNet a qualquer outro conjunto de
imagens, pois no desafio de classificagdo de imagens
muitos sdo os fatores que contribuem para o desequilibrio
de resultados entre diferentes bases. Além disso, ha fatores
externos, como configuracdo de hardware, que também
podem influenciar nos resultados.

Contudo, é importante destacar que desenvolver
algoritmos de CNN a partir de conceitos simples, como 0s
da camada Defiber e de arquiteturas igualmente simples,
como a FiberNet, ndo significa necessariamente que
teremos uma rede inferior em termos de qualidade. E
possivel obter um bom desempenho de classificagdo
mesmo com uma rede significativamente menor.

Continuando, para validar os resultados obtidos neste
conjunto de dados, foi realizada também uma andlise
estatistica e a Tabela 13 apresentam os resultados do teste
de Friedman. Com base no resultado do teste de Friedman,
rejeitamos a hipdtese nula (h0) para todos os trés critérios.
Em seguida, os testes post-hoc de Nemenyi foram
aplicados para acuracia (Tabela 14), TT e Tl (Tabela 15).

Pelos resultados de acurdcia, TT e TI, podemos
observar que o modelo de CNN proposto se manteve entre
os cinco melhores métodos. Além disso, ele pode ser
considerado estatisticamente equivalente aos melhores
modelos em todos os critérios. Isso demonstra que o
método proposto conseguiu reduzir a complexidade
computacional de um modelo de CNN sem prejudicar sua
acuracia.

Inference rate (IT) 2.20275e-15

Transfer rate (TT) 2.01180e-15

TABLE XIV. RESULTADO POST-HOC PARA ACC DA BASE CIFAR10.

Ordem Modelos Acurécia (acc)
01 GoogleNet 1.00
02 FiberNet 0.900
03 ResNet 0.900
04 DenseNet 0.497
05 SqueezeNet 0.100
06 EfficientNetV2 0.014
07 MobileNetV3 0.001
08 MobileNetV2 0.001
09 ShuffleNet 0.001
10 EfficientNetBO 0.001

TABLE XV. RESULTADO POST-HOC PARA TT E Tl DA BASE

CIFAR10.
Models TT Models TI
01 MobileNetV3 1.00 SqueezeNet 1.00
02 SqueezeNet 0.900 FiberNet 0.900
03 ShuffleNet 0.900 ResNet 0.900
04 FiberNet 0.303 MobileNetV3 0.449
05 ResNet 0.160 MobileNetV2 0.090
06 MobileNetV2 0.008 ShuffleNet 0.008
07 GoogleNet 0.001 GoogleNet 0.001
08 EfficientNetBO 0.001 EfficientNetB0 0.001
09 DenseNet 0.001 DenseNet 0.001
10 EfficientNetV2 0.001 EfficientNetV2 0.001

TABLE XIIl.  RESULTADO DE FRIEDMAN PARA ACC, TT E TI DA BASE
CIFARI10.
Critérios P-value
Accuracy (ACC) 2.00295e-15
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VI. CONSIDERAGCOES FINAIS

Este artigo apresenta a FiberNet, um modelo de CNN
compacto e rapido com poucos parametros treinaveis. Sua
principal novidade é a implementacdo de uma nova
camada denominada Defiber que reduz o tamanho das
imagens, preservando suas informagBes. Embora
inicialmente desenvolvido para classificar uma planta
especifica, a eficiéncia da FiberNet transcende esse
proposito. O modelo processa imagens com rapidez e
precisdo, sem demandar recursos computacionais
excessivos. A viabilidade do método proposto foi avaliada
por meio de analise empirica.

Os resultados dessa avaliagdo demonstraram que a
CNN proposta possui apenas 754.345 parametros
treinaveis e alcangcou uma precisdo de 96,25% na
classificacdo da planta do Sisal. Ao compararmos com o
amplamente reconhecido conjunto de dados CIFAR10, a
FiberNet obteve o segundo melhor desempenho em
precisdo, ficando ligeiramente abaixo do GoogleNet (com
apenas 1 ponto percentual de diferenca). Esses resultados
ressaltam a eficécia e o potencial da FiberNet em lidar com
diferentes conjuntos de dados, evidenciando a
competitividade do modelo em relacdo aos algoritmos de
referéncia.

Importante notar que a FiberNet é consideravelmente
mais eficiente que 0 GoogleNet em termos dos critérios de
TT (tempo de treinamento), Tl (tempo de inferéncia) e
parametros treindveis. Essa promissora eficiéncia é
alcangada devido ao uso da camada Defiber, que reduz o
tamanho da imagem de entrada antes de cada camada de
convolugdo. Essa abordagem destaca a vantagem da
FiberNet e reforga seu potencial como uma solugéo viavel
e eficiente para aplicacGes de classificacdo de imagens em
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cenarios de uso com hardwares de baixo custo ou de pouco
poder de processamento.

Como continuagdo de nossa pesquisa, pretendemos
analisar o impacto de nossa metodologia em um modelo de
CNN com diferentes configuragBes de hiperpardmetros.
Além disso, pretendemos avaliar seu desempenho em
conjuntos de dados de imagens do sisal com diferentes
resolucdes de imagem [23]. Também pretendemos analisar
os resultados da FiberNet sem a camada Defiber,
substituindo-a por camadas de pooling e comparando 0s
resultados com os resultados atuais do FiberNet.
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