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RESUMO

SILVA, Sdayle Marins. MELHORIAS NA CLASSIFICACAO DE IMAGENS
CONTEXTUAIS ATRAVES DE GRAFOS CONVOLUCIONAIS E CAMINHADA
ALEATORIA.. 2023. 114 f. Dissertacdo (Mestrado em Bioinformética) — Universidade
Tecnolodgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2023.

Sabe-se que pessoas conseguem assimilar o contexto entre informacdes a partir de
dados pouco percebidos, e essa afirmagédo se aplica ao contexto em imagens. No
aprendizado de maquina, o contexto de uma imagem pode ser representado e previsto
usando Graph Convolutional Networks (GCNs). Nesse contexto, as redes convoluci-
onais em grafos precisam da estrutura do grafo para aplicar o método convolucional
entre os ndés. Com base no trabalhos anteriores, grafos convolucionais com politicas
de conexao totalmente conectadas e por cortes com base em pesos séo politicas que
podem ser usadas para criar graficos de contexto de imagem. No entanto, as politicas
de conexado entre objetos geralmente utilizadas na criagcdo de grafos convolucionais
podem nao ser as melhores em termos de classificacdo ou niumero de arestas, o que
pode confundir os modelos de classificagdo. Com o objetivo de tornar os grafos de
contexto mais expressivos e melhorar a precisdo das classificagdes de imagens con-
textuais, este trabalho propée um método eficiente baseado em passeios aleatdrios
que podem obter melhores resultados de classificagdo em comparacao com a lite-
ratura. Para aumentar o nivel de comparacdo do método proposto, foram utilizados
outros dois métodos aleatérios; corte aleatério e arestas aleatérias. Algumas arquite-
turas de redes neurais pré-treinadas foram usadas para extrair caracteristicas de cada
objeto das imagens. Diferentes tamanhos de passeios também foram testados para
0 passeio aleatorio, tornando o projeto mais abrangente. Foram utilizados diferentes
contextos de rétulos em quatro conjuntos de imagens para avaliar as politicas de co-
nexao de arestas do grafo. A abordagem proposta apresentou melhores resultados em
quase todos os conjuntos e conjuntos de arestas menores do que a politica totalmente
conectada em todos os datasets. O método proposto performou 56,20% de precisao
em comparacao com 50,37% da politica totalmente conectada e 53,85% do método
por cortes com base em pesos.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Grafos Convolucionais. Caminhada
Aleatoria.



ABSTRACT

SILVA, Sdayle Marins. Contextual image classification through Graph
Convolutional Networks and random walks.. 2023. 114 p. Dissertation (Master’s
Degree in Bioinformatic) — Federal University of Technology — Parana. Cornélio
Procdpio, 2023.

Humans can manage to assimilate the context between information from little percei-
ved data, and this statement applies to the context in images. In machine learning, an
image’s context can be represented and predicted using Graph Convolutional Networks
(GCNSs). In this context, graph convolutional networks need the graph structure to apply
the convolutional method between nodes. Based on previous work, fully connected and
threshold weights are edge policies that can be used to create image context graphs.
However, the connection policies between objects generally used in the creation of
convolutional graphs may not be the best in terms of classification or number of edges,
which may confuse the classification models. Aiming to make context graphs more
expressive and improve the accuracy of contextual image classifications, this paper
proposes an efficient method based in random walks that can get better classification
results compared to the literature. To increase the level of comparison of the proposed
method, two other random methods were used; random cut and random edge. Some
pre-trained neural network architectures were used to extract features of each object
from the images. Different sizes of walks were also tested for the random walk, making
the project more comprehensive. Were used different label contexts in four datasets
to evaluate the graph edge connection policies. The proposed approach could perform
better results in almost all the datasets and having edge sets smaller than the fully
connected policy in all datasets. The proposed method could perform 56.20% of pre-
cision compared to 50.37% of the fully connected policie and 53.85% of the threshold
weights method.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Graph Convolutional Networks. Random
Walks.
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1 INTRODUCAO

Sabe-se que a palavra contexto esta fortemente ligada a seméntica ou infor-
magodes implicitas ou explicitas. Em geral, contexto pode ser definido como o sentido
por de tras de um determinado texto, ou semantica de uma orac¢ao (RIBEIRO; MAR-
TINS; ANTUNES, 2017). Por exemplo, na frase: “que étimo!”, ndo estd implicito ou
explicito o que de fato seja étimo. Ja na frase: “acabei de ser promovido, que étimo!”,
nota-se o sentimento de euforia ou otimismo, devido ao contexto empregado na frase.

Em imagens, contextos podem ser identificados por meio de texturas, formas
e informagdes temporais semelhantes (KOSTI et al., 2020) (MASTAN; RAMAN, 2020).
Para (GONZALEZ, 2009), imagens podem ser computacionalmente processadas atra-
vés da estrutura de matriz, em que cada célula indicara uma intensidade de cor, po-
dendo variar sua profundidade de acordo com a estrutura de coloragéo utilizada.

Considera-se que, Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks) (CNNs) sdo uma boa alternativa para solucionar problemas de visdo com-
putacional, tais como, reconhecimento de objetos em imagens (ALOM et al., 2017),
(ZANGENEH; RAHMATI; MOHSENZADEH, 2020a), também podendo ser utilizada
para classificacao de objetos em imagens (ZANGENEH; RAHMATI; MOHSENZADEH,
2020b), (ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020). Entretanto, quando as imagens sao
rotuladas pelo contexto nelas apresentado, CNNs podem nédo obter grande sucesso,
devido a sua estrutura de extracédo de caracteristicas (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019),
(LI et al., 2020).

Buscando solucionar o problema de classificacdo dos rétulos contextuais em
imagens, as estruturas de Grafos Convolucionais (Graph Convolutional Networks)
(GCNs) podem ser utilizadas, visando interligar informacdes entre os objetos, para
melhorar a representacao do contexto das imagens (CHEN; LIN; CHO, 2017), (CHEN
et al., 2019). O contexto que visa representar o rétulo de uma imagem é apresentado
na Figura 1, em que é criada a estrutura hierarquica de grafos para representar a
composicao semantica de “Jogo de Baseball”.

Entretanto, algumas estruturas empregadas para representacdo das imagens
podem ser computacionalmente custosas devido a politica de conexao dos objetos de
cada imagem (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), (DUVENAUD et al., 2015). Portanto,
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Figura 1 — Como grafos podem representar o contexto de uma imagem, imagem retirada da base
Mit67 (Quattoni; Torralba, 2009).

esse projeto visa encontrar conexdes adequadas entre os objetos, para que, dessa
forma, a representacao seja eficaz, computacionalmente vantajosa e obter resultados

equiparaveis ou melhores do que o estado da arte.
1.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

Seguindo a topologia apresentada em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), ava-
liada utilizando a estrutura de GCNs exposto em (KIPF; WELLING, 2016), as cone-
x6es empregadas poderiam ser mais descritivas para o contexto geral da imagem. A
estrutura proposta em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), considera que todos os obje-
tos necessitam estar conectados para que o contexto seja representado. Para ilustrar
como a politica de conexao apresentada em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019) funci-
ona, apresenta-se a Figura 2, que ilustra uma imagem da classe “clinica dentaria” da
base de imagens Mit67 (Quattoni; Torralba, 2009).

Percebe-se que, alguns objetos presentes na imagem realmente poderiam
ser utilizados para definir o contexto de clinica dentaria. Porém, alguns objetos fora do
contexto da classe podem atrapalhar modelos de redes neurais a fazerem classifica-
¢bes adequadas, conforme apresentado nos resultados de (BUGATTI; SAITO; DAVIS,
2019) e (CAMPOS et al., 2021). As Figuras 2(a) e 2(b), apresentam a imagem e seus
respectivos objetos. Em (b) estdo destacados os objetos que fazem parte do contexto
e 0s que nao fazer parte.

Conforme apresentado na Figura 2, caso seja utilizada a politica apresentada
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Classe Objetos

Clinica dentaria

i
1

Fora de Contexto

(®)

Figura 2 — llustracao do cenario em que conectar todos os objetos da imagem em um grafo to-
talmente conectado pode nao ser vantajoso.

em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), estaria sendo considerado que quadros e mo-
nitores necessitam estar conectados a cadeiras e objetos odontol6égicos para que o
contexto geral seja detectado.

Outro ponto a ser analisado é o custo computacional que grafos com grande
quantidade de arestas pode ocasionar em seu processamento, aumentando seu
tempo de construcao e complexidade de processamento, e também, podendo resultar
em classificagbes pouco vantajosas.

Portanto, ha dois pontos a serem analisados como possiveis problemas,
sendo eles: a qualidade da classificagdo das imagens e o custo computacional cau-
sado pela alta quantidade de arestas do grafo. O presente trabalho, terd seu foco

principal em melhorar a qualidade da classificacdo das imagens.
1.2 MOTIVACAO

Dentro do campo matematico, grafos podem abstrair desde problemas simples
até mais complexos, havendo a possibilidade de ser aplicado em diversas abordagens.
Sabe-se que o método de caminhada aleatéria pode ser empregado na estrutura de
grafo, devido ao seu formato de abstracao (vértices e arestas).

Desta maneira, o grafo € uma estrutura ideal para representar conexdes entre
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objetos, simuladas através de vértices (objetos) e arestas (conexdes). Visando melho-
rar a qualidade das classificagbes, pode-se assumir que com conexdes mais descriti-
vas, adequadas e em menor quantidade, os resultados sejam melhores ou equivalen-
tes.

Levando em consideracdo o que foi descrito, o presente trabalho utiliza da
alta aplicabilidade dos grafos em abstracdo de informacdes, dentre elas o contexto
de imagens almejando bons resultados apresentados por grafos convolucionais em
classificagdes de imagens contextuais apresentadas em (BUGATTI; SAITO; DAVIS,
2019) e (CAMPOS et al., 2021).

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Utilizar caminhada aleatéria para aumentar ou tornar equivalente a classifica-

¢ao de imagens por meio de grafos convolucionais em imagens contextuais.
1.3.2 Objetivos Especificos

» Reduzir a quantidade de arestas dos grafos em relagdo ao modelo totalmente

conectado;

» Comparar os resultados da precisao entre os métodos de grafos convolucionais:
totalmente conectado, passeio aleatério, poda aleatéria, arestas aleatérias, poda

aleatoria por pesos (limiar T) e redes neurais convolucionais tradicionais;

 Alcancar melhores resultados em classificagcdes de imagens contextuais.
1.4 ORGANIZACAO

O presente trabalho esta organizado nos seguintes capitulos:

* No capitulo 2 serdo discutidos conceitos € o estado da arte para o presente
trabalho, tais como: processamento de imagens, redes neurais e redes neurais
convolucionais (CNNs), grafos, redes neurais convolucionais em grafos (GCNs),

caminhada aleatéria Caminhada Aleatéria (Random Walk) (RW) e as métricas
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que podem ser utilizadas para avaliar os resultados de cada politica. Ao fim do
capitulo, serdo abordados trabalhos que propuseram solugdes na mesma linha

de pesquisa que o presente projeto.

No capitulo 3 sera abordado a metodologia implementada no projeto, através
dos topicos: extragdo de caracteristicas, criagdo dos grafos e modelagem das

redes neurais.

No capitulo 4 serdao detalhados os procedimentos realizados para desenvolver
0 projeto. Processamento das imagens, distribuigcdo e criagdo dos conjuntos de
treino e teste e os experimentos executados. Em experimentos estarao todos os

resultados alcangados pelo presente trabalho.

No capitulo 5 é apresentada a conclusao do trabalho e possiveis melhorias futu-

ras.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao, serdo apresentados os conteldos tedricos utilizados como base
para construcao do método proposto. Havendo informacdes para os assuntos de pro-
cessamento de imagens, inteligéncia artificial, mais especificamente em aprendizado
de maquina e aprendizado profundo. Posteriormente, serdo abordados assuntos re-
lacionados a estrutura de grafos e sera exposto o método de caminhada aleatéria
com foco na aplicacdo em grafos, e por fim, alguns trabalhos relacionados ao tema

proposto.
2.1 PROCESSAMENTO E VISUALIZACAO DE IMAGENS DIGITAIS

Computacionalmente, uma imagem pode ser processada através da estrutura
de matriz, em que cada elemento da matriz € denominado de pixel (Picture Element).
Para (GONZALEZ, 2009), cada pixel informa a intensidade de luz que sera processada
para uma determinada célula da matriz, ou seja, cada pixel, informara cores, texturas,
profundidades, entre outras informacdes relacionadas a imagem. Para (DOUGHERTY,
2020), uma imagem pode ser definida pela fungcéo f(m,n) em que m é o numero de
linhas da matriz € n 0 numero de colunas. Pode ser afirmado que M x N informa a

resolugdo da imagem em quantidade de pixels, conforme a Figura 3.

foo)  f(0,1) f02) ... FON-1)
) - 1100 1) f12) ... HLN-Y)
%[M-l.l]] 1;[M-1.1] %{M-Lz] .f[M-l,hI-lj

Figura 3 — Como imagens sao processadas computacionalmente, inspirado em (GONZALEZ,
2009).
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Para (DOUGHERTY, 2020), em geral, podem haver 3 tipos de imagens: bina-
rias, tons de cinza e coloridas. Essas afirmacdes estao relacionadas a profundidade da
imagem e sua estrutura. Uma imagem binaria pode assumir apenas duas intensidades
em seus pixels [0, 1], sendo 0 a intensidade mais escura e 1 a intensidade mais clara.
Tal imagem pode ser definida como imagem de profundidade de 1 bit (GONZALEZ,
2009). Uma imagem em tons de cinza pode variar um pouco mais no espectro, po-
dendo assumir intensidades entre [0-255], formando uma variedade de 256 possiveis
cores para cada pixel. Essas imagens, sao caracterizadas por possuirem profundidade
de 8 bits.

Em (DOUGHERTY, 2020) e (GONZALEZ, 2009), é destacado o espaco de
cor RGB para colorizacdo de imagens. Para essa estrutura, a imagem tera em cada
pixel uma nova dimensao, denominada de canal de cor. Para (GONZALEZ, 2009), o
termo full color ou imagem colorida é utilizado para expressar uma imagem de cores
RGB de 24 bits, em que, 0 nimero de cores possiveis nessa estrutura seja de (28)% =
16.777.216. Nesse formato, a imagem pode ser representada pela fungdo f(m,n, z),
sendo z a intensidade para uma determinada cor do canal. Essa estrutura funciona
combinando intensidades para vermelho, verde e azul até formarem uma intensidade
Unica. A Figura 4 ilustra exemplos dos 3 tipos de imagens, a) binaria, b) em tons de

cinza e c) colorida (RGB).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS(ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Redes neurais artificiais sdo algoritmos computacionais que se modelam atra-
vés de funcbes matematicas, tendo como exemplo o préprio neurdnio de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia (SILVA DANILO
HERNANE SPATTI, 2019). De acordo com (MEHLIG, 2019), redes neurais podem

conter dezenas ou milhares de neurénios artificias.

2.2.1 Neurbnio biol6gico

Para (MACHADO, 2013), o sistema nervoso é comporto por um conjunto com-
plexo de células, denominadas de neurdnios, sendo eles os principais articuladores

para o funcionamento e comportamento do raciocinio humano. Os neurdnios sao for-
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[0, 255]

(a) (b) (c)
Figura 4 — Como imagens sao interpretadas computacionalmente. a) exemplo de uma imagem
de profundidade de 1 bit, nesse contexto, essa imagem poderia assumir valores entre
1 e 0, representando branco e preto respectivamente, b) exemplo de uma imagem em
tons de cinza e como suas intensidades podem variar mais dentro do espectro, em
relacdo a uma imagem binaria, c) exemplo de uma imagem no espaco de cor RGB e
como suas intensidades podem variar dentro de cada plano de 8 bits.

mados pelos dendritos, que sao um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo
celular, nucleo, axénio e seus terminais. A Figura 5 ilustra o neurdnio biologico, seus

componentes e a direcdo em que o impulso nervoso é transmitido.

Dendritos

celularg /4 (§S | ‘ap : g
/ 4 P 7 : oNi Ramificacoes

terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 5 — llustracao do neuroénio bioldgico, extraido de (SILVA DANILO HERNANE SPATTI, 2019)
e inspirado em (MACHADO, 2013).

O neurbnio recebera sinais através de seus dendritos, onde serdo ponderados
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e enviados para o axbnio, neste etapa o sinal pode ou nao seguir em frente. Tendo
em vista que, ao sinal passar pelo neurénio ele pode ser aumentado ou diminuido,
variando de acordo com o dendrito de origem, pois cada condutor estd ligado a um
peso que alterara o sinal, os pesos podem ser denominados de memdria (BENGIO
IAN GOODFELLOW, 2015).

Visto que o neurdnio é o componente principal para o raciocinio humano,
pode-se seguir para 0 que seria o neurbnio artificial, que também é o componente

base para as redes neurais. O neur6nio artificial pode ser denominado de perceptron.

2.2.2 Perceptron

O modelo perceptron foi desenvolvido pelo pesquisador Frank Rosenblatt em
(ROSENBLATT, 1958), levando como base o trabalho de Warren McCulloch e Wal-
ter Pitts em (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Pela sua facilidade da compreenséo, o
neurdnio perceptron € o mais utilizado para conhecimento do funcionamento de uma
rede neural em termos matematicos. O neurdnio perceptron, funciona basicamente to-
mando entradas ni, n,...n; € gerando uma saida baseada nas entradas. Um neurénio
perceptron, pode ser chamado de neurénio base artificial (MACHADO, 2013), a Figura
6, ilustra a estrutura de um neur6nio artificial.

A saida resultante do processo realizado pelo neurdnio perceptron se da por
funcbes matematicas, onde cada entrada € impactada por seu respectivo peso w; € a
funcdo F'(n) somara os resultados dos produtos entre as entradas e seus pesos. Um
exemplo classico do funcionamento do perceptron é a saida binaria baseada em um

limiar, como apresentado na Equacéo 1.

0, se >, wixni<limiar
y = (1)
1, se > ,wix*ni> limiar

Nota-se que o neurdnio artificial perceptron isolado ndo consegue simular ade-
guadamente o funcionamento do raciocinio humano. Na Equacéo 2, w x = seria o co-
eficiente angular e b o coeficiente linear. Tendo em vista que a funcédo do neurénio é
similar a uma funcao de primeiro grau, ou equacao da reta. Dessa maneira, pode néao

ser a solugéo ideal para problemas mais complexos.
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Figura 6 — Neuronio artificial proposto por Frank Rosenblatt em (ROSENBLATT, 1958).

y=wx*x+b (2)
2.2.3 Multi Layer Perceptron

Tendo como base o neurbnio perceptron e buscando solucionar problemas
mais complexos, (ROSENBLATT, 1958) também foi proposto uma estrutura de rede
neural realmente similar ao funcionamento dos neurénios humanos, com trocas de
informacdes, pesos sinapticos sendo perpetuados ou parados, entre outros processos
matematicos.

Uma rede perceptron multicamadas, utilizara de varios neurénios perceptron
conectados em camadas transportando informacoées entre si. As camadas centraliza-
das na estrutura da rede, € denominada como camada oculta, podendo haver 1 ou k
neurdnios ligados em 1 ou n camadas. E dado o nome de camada oculta, pois ndo
se pode prever com precisdo o resultado obtido desta camada, funcionando quase
como uma caixa preta (MITCHELL, 1997). A estrutura de uma rede multicamadas &
apresentada na Figura 7.

Diferentemente de um Unico neurbnio perceptron que gera uma saida y, a
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Figura 7 — Estrutura da rede multicamadas perceptron (Multi Layer Perceptron).

rede multicamadas pode relacionar varios neurénios para a saida. Para (BENGIO
IAN GOODFELLOW, 2015), ativar todos os neurdnios pode nao ser uma boa opcao
em custo computacional e também em otimizag¢do de parametros. Portanto, para o fun-
cionamento adequado da rede e para se aproximar ainda mais do funcionamento dos
neurdnios biolégicos, pode-se adicionar uma funcao de ativacado para o neurénio. As
funcbes de ativagao terdo como premisse ativar neurdnios com resultados adequados
e desativar neurénios com resultados abaixo do esperado.

Como o trabalho proposto visa classificar imagens, dessa maneira serdo apre-
sentadas algumas fungdes de ativagdo voltadas para classificagdo. Para (BENGIO
IAN GOODFELLOW, 2015), as funcdes de ativagdo podem variar de acordo com a
proposta de classificacdo. De acordo com (MITCHELL, 1997), para classificacoes bi-
narias pode ser utilizada a funcao de ativacao binaria e para classificacdes com mais
classes podem ser utilizadas as fungdes softmax € a sigmoid. As funcdes citadas,
atuariam na ultima camada da rede neural, buscando ativar os neurdnios ideais para
obter classificacbes adequadas. Para ativar os neurénios das camadas ocultas, pode
ser utilizada a funcao ReLU (BENGIO IAN GOODFELLOW, 2015). As funcoes citadas
sdo as mais utilizadas de acordo com (BENGIO IAN GOODFELLOW, 2015) e (MIT-

CHELL, 1997). A funcao de ativacao binéaria € apresentada na Equacao 3, nota-se que
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a equacao é similar a 1.

0, sex<0
y = 3)
1, sexz >0

A Equacao 3 mostra que a funcao binaria pode variar entre dois valores ape-
nas {0,1}. A funcédo de ativagéo dos neurénios das camadas ocultas (ReLU), é apre-

sentado na Equacao 4.

0, sex<0
y= = max(0, z) 4)

r, sex>0
A Equacéao 4 mostra que a funcdo RelLU pode variar entre zero e mais infinito
{0, 00}. A funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada de classificagao sigmoid é

apresentada na Equacéo 5.
T

- 1+ e ®

()

A Equacao 5 mostra que a funcao sigmoid pode variar entre menos -1 e +1.

Y

No entanto, pode-se aplicar uma fungdo modular para que os valores ativados sejam
positivados e a funcao ficar entre 0 e 1 (BENGIO IAN GOODFELLOW, 2015). A fungao
de ativacdo dos neurbnios da camada de classificacdo softmax € apresentada na

Equacéo 6.

Ty

e
J

S e

j=1

A Equacéo 6 mostra que a fungédo softmax pode variar entre menos 0 e 1.

y = (6)

Portanto, pode-se dizer que as fungdes 6, 5 e 3 sdo para ativar os neurdnios da ultima
camada, ou seja, para ativar a camada de classificacdo. J4 a fungéo 4 tera maior
efetividade ativando neurdnios da camada densa (camada oculta).

Uma vez que as funcgdes de ativacao foram apresentadas, pode-se introduzir
o método de treinamento das redes neurais multi camadas. O treinamento da rede
neural baseia-se em métodos de otimizacao de parametros e aproximacdes matema-
ticas. O método mais conhecido para treinamento € o feedforward, onde 0s pesos séo
inicializados com valores aleatérios positivos. Ao se processar os dados por todas as

camadas ocultas da rede, os resultados dos neurbnios sdo passados para a camada
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de classificacédo e o resultado obtido sera utilizado para realimentar a rede no método
de back propagation. O método de realimentacao servira como um calibrador da rede
neural, fazendo com que a rede se aproxime do minimo global, alterando os valores
dos pesos de cada neurbnio. Esse processo pode ser realizado ¢ vezes, cada processo
de feedforward e back propagation utilizando todo o conjunto de dados é denominado
de época. A Figura 8, ilustra como os dois métodos de treinamento realizardo suas

operacgoes.

Entradas Camada Oculta Saida

Back Propagation

Figura 8 — llustragdo do treinamento de uma rede neural. Em setas pretas estdao as comunica-
coes realizadas entre os neurdnios no feedforward e em setas pontilhadas azul estao
as comunicacoes feitas entre os neurdnios no back propagation, baseado em (BEN-
GIO IAN GOODFELLOW, 2015).
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2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS)

Redes neurais sdo consideradas uma das principais metodologias de aprendi-
zado profundo (LI et al., 2020), sendo uma das areas mais présperas de aprendizado
de maquina na linha de pesquisa sobre inteligéncia artificial, como citado na segéo
2.2. Redes neurais convolucionais (CNNs) surgiram entre metade da década de 80 e
90 para solucionar problemas relacionados a reconhecimento de digitos (LECUN et
al., 1998a). O intuito geral era conseguir extrair informagdes das imagens buscando
classificar possiveis digitos manuscritos. Um classificador linear foi proposto para so-
lucionar esse problema (LECUN et al., 1998b).

Dentro dessa metodologia foi alcangada uma taxa de otimizac&o de erro rela-
tivamente alta, em epenas 12% de erro em conjuntos de testes. Ao longo do mesmo
periodo, outras estruturas foram propostas, mas a de melhor resultado foi a proposta
em (LECUN et al., 1998a), chegando em 0.95% de erro, utilizando uma Unica camada
de convolugdo como extrator de caracteristicas das imagens, buscando solucionar
problemas de parametrizacao (LECUN et al., 1998b).

Dessa forma, foi proposta uma estrutura global para redes neurais convolu-
cionais. Além disso, visando diminuir o niumero de parametros e ainda manter infor-
macoes relevantes das imagens, foi proposta a camada de convolugdo como método

principal para extragdo de caracteristicas.

2.3.1 Convolucao

Convolugao pode ser definida como a representacao matematica de como um
sistema linear opera sobre um sinal (HIRSCHMAN, 2012). Matematicamente, convo-
lucdo é a resposta entre uma entrada e um determinado impulso convoluido a essa
entrada. Chama-se convolugcdao em imagens o processo de filtragem efetuado pelo
deslocamento de um filtro convolucional, sobre a imagem, pelo avango de um pixel
por vez. Define-se como mascara, uma janela composta por valores impares de li-
nhas e colunas (JESUS, 2015).

Em imagens, filtros convolucionais, em geral, podem ser utilizados como ex-

tratores de caracteristicas, buscando otimizar o numero de parametros das imagens.
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Um exemplo de como pode ser calculada a funcao de convolugao € apresentado na

Equacgéo 7, onde =z é o produto da convolugdo de g em f.

flz,y) ® g(x,y) = 2(x,y) (7)

Uma imagem pode ser considerada como uma fungéo néo linear, sendo apli-
cada em uma funcéo linear (convolugdo) (GONZALEZ, 2009). Uma das principais fun-
¢bes da convolugcao nas redes neurais é a extracao de caracteristicas. O resultado de
uma camada convolucional pode ser chamado de mapa de caracteristicas (JESUS,
2015).

2.3.2 Pooling

O mapa de caracteristicas gerado pela convolucao pode trazer informacdes
variantes espacialmente (DOUGHERTY, 2020), (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2017). Visando manter a imagem invariante a tais transformacdes, a camada de
pooling foi adicionada a estrutura de uma CNNs.

Nesta etapa o objetivo é manter informacdes valiosas e relevantes (LI et al.,
2020), (ZANGENEH; RAHMATI; MOHSENZADEH, 2020a), utilizando diversas politi-
cas de sumarizacao de caracteristicas, algumas delas sao: Average Pooling, Global
Average Pooling, Max Pooling e Global Max Pooling.

Uma mascara que pode variar seu tamanho de passada (stride), se movendo
por todo mapa de caracteristicas, e passa adiante o qué detectar relevante, conforme
sua politica empregada. Um exemplo é apresentado na Figura 9, nesse caso, foi utili-
zado o Max Pooling, com janela de 2x2 e um stride de tamanho 2 em um mapa 4x4.

O ultimo processo da camada de convolugéo é o achatamento (Flatten), onde
as caracteristicas, que estao em estrutura de matriz (2D), passam a ser um vetor de
Unica dimensao.

Ao final do processo de extracdo de caracteristicas, os resultados sé&o passa-
dos como entrada para uma rede neural artificial ou Multi Layer Perceptron, estrutura

apresentada na segao 2.2.3.
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=

Figura 9 — Exemplo de funcionamento do Max Pooling, retirado de (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2017).

2.3.3 Transferéncia de aprendizado

Devido ao alto custo computacional para se treinar uma rede neural desde
o inicio (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), pode ser utilizada a técnica
de transferéncia de aprendizado (Transfer Learning) que consiste em utilizar modelos
pré-treinados e retreina-los para um novo propésito (ZHUANG et al., 2020).

A transferéncia de aprendizado é usada para inferir aprendizado a um modelo
com dominio semelhante. Essa técnica € muito utilizada em aprendizado de maquina,
devido a sua alta aplicabilidade em modelos preditivos (ZHUANG et al., 2020). Em
redes neurais convolucionais, a transferéncia de aprendizado consiste em congelar
camadas com filtros ja treinados e processar apenas a ultima camada de uma rede
neural, a totalmente conectada, sendo essa a camada onde havera oportunidade de
adaptar a rede para o tipo de problema trabalhado (SHAFAHI et al., 2019).

A Figura 10 apresenta a visao geral da metodologia de transferéncia de apren-
dizado. Em amarelo, estd ilustrada a rede treinada com alto volume de dados D 4, por
periodos elevados, que busca atacar um problema genérico 74. O conceito de trans-
feréncia de aprendizado esta em verde na Figura 10. Fazendo uso dos pesos pré
treinados pela rede em amarelo A’, adapta-se os mesmos para o treinamento do novo
modelo treinavel B, que busca solucionar um problema especifico Tz, utilizando Dg

como dados de entrada para treinamento.
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Figura 10 — Transferéncia de aprendizado em modelos de machine learning, extraido de (MARI
et al., 2020).

2.4 GRAFOS

Visto que redes neurais convolucionais sao ferramentas de grande impacto
em extracao de caracteristicas, classificacao e deteccdao e segmentacao de objetos
(TAN; SONG; BOULARIAS, 2020). Pode-se introduzir a estrutura primaria para as
redes neurais convolucionais para classificagdo de imagens contextuais, os grafos.

Buscando abstrair sistemas computacionais, a estrutura de grafo pode ser
representada de maneira direcionada ou n&o direcionada. Um grafo tem uma estrutura
similar a de uma rede de computadores, onde os computadores que se conectam sao
os vértices do grafo e as proprias conexdes sao as arestas. Portanto, os dois objetos
primarios de um grafo sdo as arestas e os vértices (NETTO, 2012).

Um grafo pode ser representado pela Equagéo 8, onde G é o grafo formado

pelo conjunto A de arestas e pelo conjunto V' vértices.

G =(V,A) (8)

Para (CHARTRAND; ZHANG, 2019) e (NETTO, 2012), os grafos podem as-
sumir diversas topologias diferentes para representar algum tipo de informacao, no
entanto, sua estrutura basica nao alterara, se mantendo em conjuntos de vértices e

conjunto de arestas. Para descrever o grafo, pode-se utilizar alguns modelos, como &
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citado na Tabela 1.

Grafo Vértice Arestas
Relagbes Sociais Pessoas Amizades
Transporte Cidades Aeroportos | Estradas e vias aéreas
Internet Sites Links

Tabela 1 — Diferentes tipos de abstracao de relagées entre individuos através de grafos, extraido
de (NETTO, 2012).

De acordo com (CHARTRAND; ZHANG, 2019), pode-se definir as estruturas
mais conhecidas de grafos, tais como: simples, nao dirigido e dirigido, completo, ciclo,
bipartido completo, valorado, subgrafo, entre outras possiveis topologias, no entanto,
o presente trabalho ird tomar conhecimento das estruturas citadas.

Um grafo simples ndo possuira lacos nem arestas paralelas, onde uma aresta
com vértices terminais u e v pode ser representada por wv. Um grafo dirigido con-
siste em dois conjuntos finitos, vértices V(G) e arestas dirigidas, em que as arestas
sao associadas a pares ordenados de vértices (nés terminais). Um grafo nao dirigido
€ similar ao dirigido, no entanto, ndo havera dire¢gdes nas arestas que conectam os
vértices (NETTO, 2012).

Um grafo completo € um grafo simples com n vértices, em que o conjunto de
arestas contém precisamente uma aresta para cada par de vértice distinto, podendo
ser representado por K,,. Para calcular a quantidade de arestas de um grafo completo
K,, aplica-se a Equacéo 9, sendo |V| o numero de vértices contidos no grafo.

Um grafo em ciclo de n vértices, pode ser apresentado como G, em que
n > 3, € um grafo simples com n vértices e a arestas. O nome de ciclo se da pelo fato
de que as conexdes do grafo formam uma espécie de lago entre si, onde o primeiro
vértice o qual se conecta com o ultimo e ele ndo € necessariamente completo (NETTO,
2012).

Um grafo bipartido completo com m, n vértices, pode ser denominado de K, ,
€ um grafo simples com vértices em v e w, onde os vértices estdo em paralelo. As
propriedades desta topologia sdo: deve existir uma aresta entre um par de vértices v
e w, nao pode existir uma aresta entre um par de vértices v e v € ndo pode haver uma

aresta entre um par de vértices w e w (NETTO, 2012).
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Simples Naio direcionado Direcionado Completo

Bipariido Valorado Subgrafo

Ciclo completo
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Figura 11 — Diferentes topologias de grafos, baseado em (NETTO, 2012) e (CHARTRAND;
ZHANG, 2019).

Em grafos valorados, suas arestas possuem valores associados. Um grafo G
consiste em um conjunto de vértices V e um conjunto A de arestas e uma funcéao f
de A para P, em que P serd o conjunto dos pesos associados as arestas (NETTO,
2012).

Um subgrafo G’ = (V’, A’) é um subgrafo de G = (V, A) se cada vértice de G’
estiver contido no conjunto de vértices de G e se cada aresta de GG’ estiver contida no
conjunto de arestas de G (NETTO, 2012).

Dentre as topologias citadas, cabe ainda mostrar que um vértice v de um grafo
G pode se conectar com ele mesmo, formando um /oop, aresta de v para v. Dito como
cada topologia pode ser definida, a Figura 11, ilustra cada uma das topologias.

Como apresentado na Figura 11, um grafo pode ser representado neste for-
mato similar a uma rede ou diagrama (NETTO, 2012). No entanto, computacional-
mente, tal abstracdo pode néo ser a ideal, portanto, pode-se utilizar de outra estrutura
para processar as conexdes entre vértices de um grafo, através da matriz de adjacén-
cia (CHARTRAND; ZHANG, 2019), (NETTO, 2012).

Uma matriz de adjacéncia X mostrara as conexdes presentes em um grafo,
em que suas linhas e colunas séo referentes a cada vértice do grafo. Em um par de
vértices que exista conexao (aresta), na matriz estara a quantidade de conexdes na
célula em que a coluna é o vértice v; e a linha é o vértice v;.

Portanto, pode-se afirmar que uma matriz de adjacéncia ira representar o grafo



36

em um processamento computacional. A matriz tera dimensdes n x n, sendo n 0 nu-

mero de vértices do grafo. Denotada por X = [z;;] e definida pela Equagéo 10.

1, se existe uma aresta entre o par de vertices v; e v; (10)
xij =

0, se ndo existe uma aresta entre o par de vértices v; e v;

Para auxiliar na percepcéo e diferenciar cada uma das estruturas, seja o grafo

ou a matriz, € apresentada a Figura 12, com a matriz ilustrada em (b) e o grafo em (a).

Grafo - G(5, 5) Matriz de adjacéncia - X
© 1 2 3 45
RS e 1 g I 1 10
B Ty 1 0 0 1 0
N |
L 1 0 0 0 0
oo' 1 1 0 0 1
(a) (b)
Figura 12 — Matriz de adjacéncia e seu grafo. Em (a) esta o grafo G e em (b) a matriz de adjacéncia

X.

Além da matriz de adjacéncia, pode ser utilizada a matriz de graus em grafos
nao direcionados. A matriz de graus mostrara informagdes do grau de cada vértice,
sendo assim, sera computado o numero de arestas ligadas a cada vértice (NETTO,

2012). A definicdo da matriz de graus € apresentada na Equagéao 11.

grau(v;), Sei=3j
Dij = ) (11)

0, sei#j

2.5 GRAFOS CONVOLUCIONAIS (GCN)

Visto que a estrutura de dados em Grafo pode representar individuos e suas
respectivas conexdes, como afirmado na Tabela 1, uma outra possivel forma de uso
dos grafos é na representacdo de relacées entre objetos em imagens (BUGATTI;

SAITO; DAVIS, 2019). As redes neurais convolucionais sao excelentes ferramentas
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para classificacdo, deteccao e segmentacao de imagens. No entanto, em alguns ca-
sos, onde as imagens sao classificadas de acordo com contextos espaciais e estru-
turais entre objetos presentes na imagem, uma rede neural convolucional pode néao
alcancar boa performance (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), (KIPF; WELLING, 2016),
(CHEN; LIN; CHO, 2017).

Buscando obter bons resultados em classificar dados através de contexto
(KIPF; WELLING, 2016) prop6s um modelo de rede neural estruturado em grafos,
onde o grafo G representara as relacées entre os dados, sendo uma solucao para
introduzir o contexto dos dados (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), (CHEN et al., 2019).

Os grafos sdo muito versateis, gragas a sua grande capacidade de expressar
relacdes. Em diversas areas, modelos de aprendizado de maquina tém sido usados
com sucesso para extrair e prever informacdes sobre dados contidos em grafos, para
modelar elementos complexos e suas relagdes (ZHANG; CUI; ZHU, 2020).

Para (ZHANG; CUI; ZHU, 2020), grafos podem representar diversos proble-
mas do dia-a-dia, sendo uma excelente ferramenta, podendo prever padroes em tra-
fego de redes rodoviarias (CUI et al., 2018), previsdo de interacdes entre proteinas
para desenvolvimento de medicamentos (FOUT et al., 2017), sistemas de recomen-
dagéo baseados em informacdes de redes sociais (FAN et al., 2019).

Dentro do campo de aprendizado de maquina, os grafos podem ser utilizados
de diferentes maneiras em varias tarefas, tais como: classificagdo de grafos, classifi-
cacao de vértices, deteccao de comunidades e predi¢cdo de conexdes (Li et al., 2015),
(CHARTRAND; ZHANG, 2019), (ZHANG; CUI; ZHU, 2020), (CASALEGNO, 2021).

Para (ZHANG et al., 2019), redes neurais convolucionais ou GCNs, generali-
zam redes neurais para dados estruturados em grafos. A classificacdo do grafo sera,
dado um determinado grafo de entrada o modelo GCN ira prever o conjunto de classes
(CASALEGNO, 2021).

Para (KIPF; WELLING, 2016), grafos convolucionais podem ser uma abor-
dagem escalavel para aprendizado semi-supervisionado em dados estruturados em
grafos, baseado em uma variante eficiente de redes neurais convolucionais que ope-
ram diretamente em grafos. Neste caso, a estrutura proposta por (KIPF; WELLING,
2016) seria a de classificacao de vértices, onde dado um grafo com rotulagem de nds
incompleta, pode-se prever as classes dos nés sem rotulagem (CASALEGNO, 2021).

Para (CARLETTI; FANELLI; LAMBIOTTE, 2021), comunidades em um grafo
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sao aglomeracgdes de objetos que pertencem a uma mesma classe ou possuem ca-
racteristicas semelhantes. Para (CASALEGNO, 2021), dado um grafo, comunidades
(clusters) serao formadas por nés que apresentam similaridades, como caracteristicas
entre objetos, representacao de cidades dentro de estados, entre outros.

Para (WANG et al., 2022), grafos convolucionais podem auxiliar na detecgao
de possiveis conexdes entre vértices que possuem alguma similaridade mas sem ne-
nhuma aresta que os conecte. Em (CASALEGNO, 2021), detec¢édo de conexdes pode
atuar em um grafo com matriz de adjacéncia incompleta, para prever se cada par de
vértices deveria estar conectados. A Figura 13 apresenta as diferentes finalidades em

que as redes neurais em grafos podem atacar.

Classificacio de grafos Classificaciio de vértices Prediciio de conexdes
?

?

ol ?

- ?

? F °

Detecgiio d
ey Incorporacio Geraciao de grafos

comunidades

Figura 13 — Diferentes abordagens para redes neurais em grafos, extraido de (CASALEGNO,
2021).

Em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), foi apresentada uma nova funcionali-
dade de redes neurais convolucionais em grafos, a classificacdo de imagens contex-
tuais, utilizando datasets como Mit67 (Quattoni; Torralba, 2009), UnRel (PEYRE et al.,
2017) e VRD (LU et al., 2016). O intuito principal foi adquirir conhecimento da relacao
entre os objetos das imagens utilizando o auxilio da estrutura em grafo para simular
as relacgoes e utilizando a estrutura de GCN apresentada em (KIPF; WELLING, 2016).

De acordo com (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), em (KIPF; WELLING, 2016)
0s autores propuseram um método de aprendizado escalavel para redes neurais con-

volucionais em grafos chamado Graph Convolutional Network (GCN). Para (BUGATTI;
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SAITO; DAVIS, 2019), as GCNs utilizariam multiplas camadas de convolucao de grafos
para promover agregacao de informacao de vizinhanga, em que ap6s C camadas um
determinado vértice ira se fundir com as informagdes dos seus vizinhos. Ainda é afir-
mado que GCNs propagariam recursos, buscando agregar cada vez mais informacdes
em cada camada oculta.

Em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), (CHEN; LIN; CHO, 2017) e (CASA-
LEGNO, 2021) um grafo simples ndo direcionado G = (V, A) em que V' é o conjunto
de N vértices e A € RV*N, produzem uma matriz de adjacéncia simétrica, onde A;; e
Aj; sdo iguais. Em (KIPF; WELLING, 2016) e (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), cada
vértice v; € representado por um vetor de caracteristicas, z; € R?, em que d é a dimen-
sdo espacial do vetor, sendo assim, existe uma matriz de caracteristicas X € RV*? em

que estarao todos os vetores de caracteristicas, como apresentado na Equacéo 12.

X = [ZL‘l,IQ...ZEN] (12)

Para (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), as caracteristicas em X serao repre-
sentadas por médias de seus respectivos vizinhos para cada camada de GCN, se
identificando com o processo de propagacgao de caracteristicas. De acordo com (BU-
GATTI; SAITO; DAVIS, 2019), em (KIPF; WELLING, 2016), a propagacao das caracte-
risticas se davam apenas entre vértices de primeira ordem, ou seja, vizinhos diretos.

O método de propagacao das caracteristicas é apresentado na Equacéo 13 e
com base em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019) a representacao dos vértices iniciais

sao inicializados com a matriz de caracteristicas original X, ou seja, (H® = X).

HEY = g(AHOW ) (13)

De acordo com a Equacéo 13, [ indica o indice da camada convolucional do

grafo; o € a funcao de ativacdo das camadas ocultas; I/ é a matriz de pesos que serao

treinados para a camada de grafo convolucional I; A é a normalizagéo de A com loops
nos vértices, A é definido na Equacéo 14.

~ ~

A=D:iAD 2 A=A+1Iy (14)

Nota-se que a matriz de graus do grafo é dividida em duas partes D2 para

otimizacdo computacional, Iy é a matriz identidade; D é a matriz de graus de A (KIPF;
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WELLING, 2016).

Para efeito de comparacéo, a Figura 14 é apresentada, ilustrando como a con-
volugdo € operada para as imagens e para os grafos. Cabe destacar que a rede neural
convolucional tradicional utiliza o pixel central do filtro convolucional como valor mais
importante, na convolucdo das redes neurais convolucionais em grafos o processo é
similar, no entanto, o vértice central € denominado de centroide da regido de convolu-

¢ao do grafo.

XX N
AIX o
K ——)

() (b)

Figura 14 — Comparacao da convolucdo entre CNN e GCN, em (a) esta a convolucao para a rede
neural convolucional tradicional (CNN) e em (b) esta a convolucao para a rede neural
convolucional em grafos, imagem extraida de (WU et al., 2020).

Em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), o método de propagacao das informa-
¢bes entre os nds toma conhecimento de atributos visuais e espaciais, denominado
de caracteristicas complementares. Portanto, a propagacgéo das informagdes nas ca-
madas convolucionais dos grafos em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019) é apresentada

na Equacéao 15.

HEY = g(AHO SO O) (15)

Para a ultima camada da rede, ou denominada de camada de classificacao,
pode-se utilizar a funcdo de probabilidade softmax, em que H") apresentara a pro-
babilidade de um conjunto de vértices pertencerem a uma classe ¢, assumindo que 0s
vértices estao representados em um vetor com dimensao C' denominado de one-hot

vetor y; € {0,1}¢.
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Portanto, de acordo com (KIPF; WELLING, 2016), considerando uma rede
neural com duas camadas de grafos convolucionais, a camada de classificacao é apre-

sentada na Equacao 16.

Z = f(X,A) = softmaz(AReLU(AXW @) ) (16)

De acordo com as informacdes descritas acima sobre a estrutura GCN, nota-

se que os grafos exibem um papel muito importante no processo como um todo.
2.6 CAMINHADA ALEATORIA - RANDOM WALK

Em (PEARSON, 1905), foi abordado o problema de caminhada aleatéria, de-
nominado de The Problem of the Random Walk ou Drunkard’s Walk. O problema se
iniciava afirmando que, um homem parte de um ponto 0 e caminha [ passos em linha
reta; ele entdo vira em qualquer angulo e anda mais [ passos em uma segunda linha
reta, repetindo esse processo n vezes, havendo probabilidade de que ap6s n desses
trechos ele esteja a uma distancia entre r e r + § de seu ponto de partida (PEARSON,
1905). Em (ZHOU; XU; DENG, 2020), é apresentado que Lord Rayleigh apresentou
uma aplicabilidade do sistema de caminhada aleat6ria em ondas sonoras, afirmando
que caso o valor de n seja relativamente alto, o sistema de caminhada pode ser des-
crito na Equagéao 17.

random walk = ile‘TQ/ g (17)

n 2
Para (ZHOU; XU; DENG, 2020), o método descrito como um processo es-
tocastico porque funciona atraves da aplicagéo de variaveis aleatorias. A caminhada
aleatéria essencialmente rastreia etapas incrementais por uma inteligéncia modelada
particular ou uma espécie de ator racional. De acordo com (PONS; LATAPY, 2005), o
efeito de cara ou coroa pode auxiliar a compreender o0 método de caminhada aleaté-
ria, conforme apresentado na Tabela 2, em que coroa faz o0 caminhador ir para frente
e cara faz ele caminhar para tras, assumindo que ele esta no ponto » = 0 e andou p
passos, onde p € igual a 4.
De acordo com (ZHOU; XU; DENG, 2020), (WANG; YANG; WANG, 2020) e
(Li et al., 2015), o deslocamento do caminhador aleatério pode ser descrito conforme

a Tabela 3.
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Lancamento Resultado Posicao

1 Coroa 1
2 Coroa 2
3 Cara 1
4 Coroa 2

Tabela 2 — Cara ou coroa descrevendo os pontos em que o caminhador aleatério caminhara,
extraido de (ZHOU; XU; DENG, 2020).

Simbolo Deslocamento
N passos sucessivos
l comprimento da caminhada
P probabilidade de caminhar para a direita
q probabilidade de caminhar para esquerda
ny passos para a direita
no passos para a esquerda

Tabela 3 — Descricao do deslocamento do caminhador aleatério.

Para reforgar o conhecimento de como o caminhador pode alterar seus passos

ao longo do eixo x, é apresentada a Figura 15.

<
4
v
g

> X
Figura 15 — Caminhada aleatéria no eixo x, extraido de (ZHOU; XU; DENG, 2020).

Para que o caminhador saia de um ponto P, e va para o ponto P; é neces-
sario que p + ¢ > 1, mostrando que um passo foi dado, seja na diregdo p ou ¢, na
versao descrita em (PEARSON, 1905), o caminhador executara passos sucessivos,
nao podendo ficar parado.

De acordo com (Li et al., 2015), o deslocamento do caminhador aleatério, pode
ser descrito na Equacgéo 18, onde m € o trajeto percorrido, n; € o numero de passos
dado para a direita e n, é a quantidade de passos dado para a esquerda, sendo —N

<m < N.

m =mn1 — Ny (18)

ApG6s 0 caminhador percorrer N passos, o ponto P em que ele se encontra,

pode ser descrito pela Equacgao 19.
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x=ml (19)
De acordo com (Li et al., 2015), (ZHOU; XU; DENG, 2020) e (PONS; LATAPY,

2005), para descobrir os possiveis trajetos de um caminhador aleatério com N passos,

pode-se utilizar a Equacéo 20.

N!
ny'nog!

Em (WANG; YANG; WANG, 2020), (Li et al., 2015) e (LAWLER,; LIMIC, 2010),

é citado que existe a possibilidade de calcular a probabilidade de uma determinada

(20)

sequéncia de N passos, atraveés da distribuicdo binomial, afirmando a probabilidade
de se haver n; passos para a direita e n, passos para a esquerda apds N passos. A
Equacao 21 descreve o célculo.
N!
Wn(ng) = pig™? (21)

7’L1!n2!

Verificando a distribuicdo de probabilidades, afirmando que m seja o desloca-
mento resultante da Equacgédo 18, e N se da pela soma de n; e n,, de acordo com
(PONS:; LATAPY, 2005), (Li et al., 2015) e (ZHOU; XU; DENG, 2020), a probabilidade
de se haver um deslocamento m apds N passos é apresentado na Equacgao 22, par-

tindo da primicia que Px(m) é igual a Wy (n;).

N' N4+m N-m

(i @

PN(m) =

Visto que ha a possibilidade de se calcular a probabilidade de um caminhador
aleatorio C' passar por um determinado ponto P através de caminhadas de tamanho
N, (Li et al., 2015) propde que os mesmos principios de caminhada aleatéria podem
ser utilizados em grafos, afirmando que caminhada aleatéria é uma técnica fundamen-
tal para reconhecer amostras de nds uniformes em um grafo G.

Em (Li et al., 2015) e (WICKET, 2015), o caminhador aleatério pode cami-
nhar pelos vértices de um grafo G, a transigéo do vértice v; para v; s6 é possivel se
{vi,v;} € A, sendo A o conjunto de arestas. A proposta apresentada € que, existe a
possibilidade de se prever a probabilidade do caminhador ', durante a caminhada de
tamanho N, passar pelo vértice v;, conforme apresentado na Equacéao 23 extraido de
(WICKET, 2015), sendo A a quantidade de arestas do grafo G.
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L d(vy)
wii) = 2A

De acordo com (WICKET, 2015) e (Li et al., 2015), caminhada aleatéria é uma

(23)

maneira de dizer para o algoritmo para andar no grafo e escolher transicées de ma-
neira aleatéria. No entanto, em (ZHOU; XU; DENG, 2020), (PONS; LATAPY, 2005) e
(MAZO6N; SOLERA; TOLEDO, 2020), o método de caminhada aleatéria pode ser utili-
zado para reconhecer comunidades em grafos, em que dado um grafo GG, 0 método de
caminhada aleatdria ficaria preso em subgrafos G’ ou comunidades C;. Para (PONS;
LATAPY, 2005), comunidades em grafos sdo segmentos do grafo em que seus nos
compartilham caracteristicas semelhantes, portanto, as arestas que os conectam pos-
suem alta compatibilidade. Portanto, dado um grafo GG, 0 método de caminhada alea-
téria pode encontrar C' comunidades neste grafo, possibilitando destacar vértices de
maior similaridade entre si. Uma ilustracdo das comunidades do grafo é apresentada

na Figura 16.
2.7 METRICAS DE AVALIACAO

Para avaliar a performance dos modelos existem técnicas de selegdo em
aprendizado de maquina, que buscam identificar os melhores modelos (MITCHELL,
1997). Para avaliar os modelos supervisionados, pode-se utilizar algumas informa-
¢cbes: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) e verda-
deiros negativos (VN) (KARIMI, 2021).

Os verdadeiros positivos apontam que as inferéncias que o modelo previu a
classe correta da amostra (e.g. Figura 2 classificacdo: clinica dentaria). Falsos positi-
vos sdo inferéncias realizadas pelo modelo e que previram incorretamente a classe da
amostra (e.g. Figura 2 classificacdo: sala). Falsos negativos sao inferéncias realizadas
pelo modelo e que previu incorretamente que a amostra ndo € da classe c (e.g. Figura
2 classificagcao: nao é clinica dentaria). Os verdadeiros negativos sdo inferéncias em
que modelo treinado fez e que previu que a classe da amostra néo é ¢ (e.g. Figura 2
classificacdo: ndo é sala).

De acordo com (KARIMI, 2021), acuréacia, precisao, revocagao e f1-score sao
as métricas mais utilizadas para selecado dos melhores modelos. A acuracia (accu-

racy) quantificara o niumero de amostras classificadas corretamente, sem levar em
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Figura 16 — Comunidades destacadas de um grafo G, inspirado em (Li et al., 2015). O grafo G é
toda a area em azul, e as comunidades estao destacadas entre C.

consideragéo as classes, conforme apresentado na Equacgao 24.

acuracia = VP+VN (24)
- VP+FP+FN+VN

Para (KARIMI, 2021), a preciséo € definida pela razao entre a quantidade de

exemplos classificados corretamente como positivos e o total de exemplos classifica-

dos como positivos, conforme apresentado na Equagéo 25.

VP

VP+FP (25)

preciséo =
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Em (KARIMI, 2021), a revocagao € definida como sensibilidade ou taxa de
verdadeiro positivo, dando maior énfase para os erros por falso negativo, afirmando
que a revocagao € definida pela razdo entre a quantidade de exemplos classificados
corretamente como positivos e a quantidade de exemplos que séo de fato positivos,

conforme a Equagéo 26.

VP
VP+ FN
A métrica F1-Score, leva em consideracdo a precisao e a revocagao, sendo

revocagao = (26)

justamente a média harmdnica entre as duas métricas citadas, conforme apresentado

na Equacgao 27.

precisao * revocacao
precisao + revocagao
Para (KARIMI, 2021), matriz de confusdo é uma ferramenta para analise pre-

f1 score = 2 %

(27)

ditiva de modelos de machine learning. Uma matriz de confusdo é uma tabela C' x C
em que C € a quantidade de classes da base de dados utilizada. Sua estrutura se
da pelas classes verdadeiras nas colunas da matriz e as classes preditas nas linhas,

conforme apresentado na Figura 17.

2.8 TRABALHOS RELACIONADOS

Em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), foi proposta uma abordagem capaz de
lidar com problemas hierarquicos de objetos em imagens, analisando a possibilidade
de um raciocinio baseado em contexto da classe geral do objeto e ndo de sua classe
direta. Neste trabalho foram utilizadas as bases UnRel (PEYRE et al., 2017), Mit67
(Quattoni; Torralba, 2009) e Visual Relation Detection (VRD) (LU et al., 2016). A
técnica aqui aplicada foi de modelagem dos dados de maneira supervisionada. Foram
utilizados modelos pré treinados ja conhecidos na literatura, como VGG16, ResNet50,
entre outros. Foi utilizada a politica de que todos os objetos da imagem conectam
entre si para formar o contexto esperado do rétulo. Foram feitas comparacoes entre o

modelo proposto (GCNs) e modelos tradicionais da literatura (CNNSs).

Em (KIPF; WELLING, 2016), foi proposta uma abordagem escalavel de dados

semi-supervisionada estruturados no modelo de grafo, operando através de uma
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Figura 17 — Exemplo de aplicacdo da matriz de confuséo.

variante eficiente de redes neurais convolucionais. Foi utilizado como conjunto de
dados citagdes e um grafo de conhecimento. Tal trabalho caracterizou-se entre os
introdutérios ao conceito de grafos convolucionais. Foram utilizadas bases de dados
conhecidas na literatura, tais como, CiteseerX (GILES; BOLLACKER; LAWRENCE,

1998) base com indices de citacdes automaticas, Cora, Pubmed e NELL.

Em (SAJJAD; DOCHERTY; TYSHETSKIY, 2019), foi proposto a criacao
de um algoritmo eficiente para melhor representar cada n6 de um grafo dinamico,
utilizando métodos de passeio aleatério, variando sua complexidade de acordo com o
numero de arestas utilizadas. Foram utilizados modelos de aprendizado de maquina
e dados de problemas do mundo real para avaliar os grafos propostos. O trabalho
se propbe a avaliar o0 método de caminhada aleatéria como algoritmo eficiente para
melhor representar os veértices de cada grafo. Foram utilizadas bases de dados como,
Cora, Wikipedia, BlogCatalog e CoCit, todas as bases estao relacionadas a tipos de

dados interligados entre algum tipo de contexto.

No trabalho de (Zhao et al., 2019), foi proposto um método de previsao da
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funcdo de uma determinada proteina através de passeios aleatérios disparados em
varios vértices de um grafo. Nesta abordagem, foi utilizado a lei da gravitagao universal
de Newton para mensurar a distancia entre os vértices.

Basicamente, é proposto que sejam encontrados os vértices que melhor re-
presentam conjuntos de vértices, ou seja, qual vértice melhor representa seus vizinhos
mais proximos. Apds o vertice ser encontrado, sdo entao disparadas as caminhadas
aleatérias, tendo como ponto inicial o vértice de melhor representagéo dos seus vizi-
nhos. Essa abordagem tem seu nome de assincrona, devido a este fato, da dependén-
cia da identificacdo deste super vértice. Algo ainda mais interessante deste trabalho,
€ a forma com que as estruturas sdo formadas, podendo ser estruturas inter espécies
e intra espécies.

Em (BERTASIUS et al., 2016), foi proposta uma rede neural convolucional
baseada em caminhadas aleatérias para segmentar de maneira eficiente partes frag-
mentadas e com limites mal definidos entre objetos das imagens. Tal proposta busca
otimizar os objetivos de afinidade, um pixel por vez, e segmentacdo semantica. Nessa
abordagem, haveria uma nova camada denominada de camada de caminhada alea-
toria (random walk layer), tendo como principal intuito agrupar a otimizagdo entre os
objetivos de afinidade e segmentacdo semantica. O autor ainda cita que foram ne-
cessarios 131 parametros a serem passados para a camada densa de neurdnios. O
principal objetivo do trabalho foi ajustar o mapa de segmentagcdo semantica de uma
imagem através do uso de uma nova camada de caminhada aleatéria no modelo de
rede neural tradicional (CNN).

Em (TAN; SONG; BOULARIAS, 2020), foi criado um sistema capaz de detec-
tar objetos em videos de maneira robusta, podendo detectar categorias novas e nao
conhecidas nos quadros dos videos (self-learning). Os objetos contidos nos frames
sao segmentados, com o intuito de formar uma rede de conhecimento em formato de
grafo. A estrutura de grafo ter& um peso para cada aresta de seu conjunto, o peso
é calculado através da semelhanca entre os objetos. O grafo é usado como amostra
de 3 vértices semelhantes e diferentes, tal processo de verificacdo entre os vértices
¢ feito através do método de caminhada aleatoria. Apos a verificacdo dos vértices, o
grafo € passado para uma rede siamesa, que projetara os recursos visuais genéricos
em uma baixa dimenséo.

No trabalho de (NIKOLENTZOS, 2019), é citado que na maioria das redes
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neurais em grafos é utilizado o método de propagacéao de informacao entre os nés de
um grafo, recebendo como parametro uma camada de neurénios totalmente conec-
tada. O autor cita que, o foco do trabalho é tornar a estrutura de GCNs mais intui-
tiva e transparente. O método basicamente utilizada de caminhadas aleatorias para
comparar o grafo de entrada com o conjunto de neur6nios da primeira camada de
treinamento, buscando produzir representa¢des em formato de grafo.

Em (ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2020), foi abordada a técnica de de-
teccao de regides de interesse em imagens com redes neurais convolucionais. As re-
gides de interesse das imagens eram partes que poderiam ser referentes a problemas
causados pela COVID-19. O autor utilizou da estrutura de rede DeTraC (Decompose,
Transfer and Compose), tal rede é capaz de lidar com anotagdes que apontam a parte
da imagem onde é necessario a inferéncia. Os experimentos realizados mostraram
que a estrutura foi capaz de detectar casos de COVID-19, utilizando imagens coleta-
das de varios hospitais do mundo.

Em (CAMPOS et al., 2021), foi apresentada uma técnica de classificacao de
imagens contextuais utilizando redes neurais em grafos e também podando ares-
tas que contextualizavam as imagens processadas. Tal projeto é similar ao projeto
aqui apresentado, no entanto, os métodos de poda sao diferentes, tais como: MST e
poda por peso. Foram utilizadas algumas das bases processadas no presente trabalho
(VRD, UnRel, Mit67).

Relatadas as caracteristicas dos trabalhos relacionados, na Tabela 4 seréo

comparados os trabalhos citados com a presente proposta.

Tabela 4 — Comparacao entre os trabalhos correlatos e o projeto proposto.

Titulo Autores Resumo Comparacao
Efficient Re- | Hooman P. | Algoritmos  eficientes | Método proposto pode
presentation Sajjad, Do- | para aprendizagem | ser utilizado como parte
Learning Using | cherty A., | de representacdo de | da abordagem proposta
Random Walks | Yuriy Tyshets- | vértice baseados em | nesse projeto, porém,
for Dynamic | kiy passeio aleatério nesse trabalho, ndo ha
Graphs - (2019) relagbes com  grafos

convolucionais e nem
sua performance em
imagens.

Continua na préxima pagina...




Tabela 4 Comparacao entre os trabalhos correlatos e o projeto proposto.

Titulo Autores Resumo Comparacao
HiCoRe: Visual | Pedro H. Bu- | Criacdo de uma estru- | Estrutura hierarquica liga
Hierarchi- gatti, Priscila | tura hierarquica base- | todos objetos da imagem
cal Context- | T. M. Saito, | ada no contexto de ima- | entre si, ndo comparando
Reasoning - | Larry S. Davis | gens avaliadas por GCN | qual a relevancia de seus
(2019) objetos para o rétulo, para
entdo firmar a relacéo en-
tre os objetos.
Semi- Thomas N. | Abordagem escala- | Abordagem se aplica ao
Supervised Kipf, Max Wel- | vel para aprendizado | método proposto, porém,
Classification ling semi supervisionado | ndo foi aplicado sua per-
with Graph estruturado em grafos | formance com imagens,
Convolutional convolucionais apenas ligagdes entre
Networks - contextos de artigos
(2016) cientificos.
Cross-Species | Zhao, Método proposto para | A abordagem proposta
Protein  Func- | Yingwen; predicdo de funcbes de | pode ser altamente apli-
tion Pre- | Wang, Jun; | proteinas de maneira in- | cavel ao projeto em ques-
diction with | Guo, Maozu; | tra espécie e inter es- | tdo, devido ao seu uso
Asynchronous- | Zhang, Xian- | pécie, utilizando passeio | de estruturas em grafos
Random Walk - | gliang; Yu, | aleatério assincrono. para simular a ontologia
(2019) Guoxian dos genes para prever as
proteinas. Método tam-
bém utiliza de adaptagéo
do passeio aleatério que
pode ser aplicado ao pro-
blema do contexto das
imagens.
Convolutional Gedas Ber- | Método baseado em | Neste trabalho, foi cri-
Random Walk | tasius and | caminhadas aleatérias | ado uma camada de rede
Networks Lorenzo Tor- | para detectar regides | neural convolucional, que
for ~ Semantic | resani and | fragmentadas e mal | usa de caminhadas ale-
Image Segmen- | Stella X. Yu | delimitadas em seg- | atérias, para melhor seg-
tation - (2017) and Jianbo Shi | mentagdes, utilizando | mentar os objetos das

rede neural convolucio-
nal tradicional.

imagens, através da oti-
mizacdo dos objetivos.
Comparando-o com o ob-
jetivo do presente traba-
Iho, ndo ha nenhum expe-
rimento referente a ima-
gens contextuais, nem
formacéo de grafos entre
0s objetos de interesse. A
caminhada aleatoria é uti-
lizada apenas para otimi-
zar a quantidade de pixels
perdidos no momento da
segmentacao.

Continua na préxima pagina...
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Tabela 4 Comparacao entre os trabalhos correlatos e o projeto proposto.

Titulo Autores Resumo Comparacao
A Self- | Juntao Tan | Sistema que detecta ob- | Tal sistema utiliza da
supervised and Changkyu | jetos em videos utili- | caminhada aleatéria para

Learning Sys-
tem for Object
Detection in
Videos  Using
Random Walks
on Graphs -
(2020)

Song and
Abdeslam
Boularias

zando auto aprendizado
e caminhada aleatérias
para formar os grafos de
aprendizado.

calcular a similaridade
entre o0s objetos seg-
mentados dos frames
do video. Comparando-o
com o trabalho proposto,
ambos buscando inferir
0s pesos das ligacdes
de cada conexao, porém,
no trabalho citado, a
caminhada aleatéria néao
€ utilizada para melhorar
a representagdo do con-
texto através dos grafos.
No trabalho citadom, os
grafos representam o
aprendizado feito pelas
redes e nao o contexto
da imagem.

Random Walk
Graph  Neural
Networks -
(2019)

Giannis Ni-
kolentzos,
Michalis Vazir-
giannis

A intencdo do autor é
tornar as GCNs mais in-
tuitivas. O método de
caminhada aleatéria, é
aplicado no grafo de
entrada, buscando ser
possivel a comparagéo
entre os neurbnios da
primeira camada.

Tal abordagem apresenta
tracos semelhantes do
trabalho proposto. Entre-
tanto, 0 método aplicado,
apenas busca tornar mais
intuitiva a compreensao
das GCNs. Néo se é ci-
tado conjuntos de cami-
nhadas aleatérias, nem a
construgéo de alguma hi-
erarquia que represente
um determinado contexto
em imagem ou outras es-
truturas.

Continua na préxima pagina...
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Tabela 4 Comparacao entre os trabalhos correlatos e o projeto proposto.

Titulo Autores Resumo Comparacao
Classification Asmaa Abbas | Método proposto para, | Este trabalho utiliza de
of COVID-19 | and Moham- | detectar regides de ima- | imagens de raio x de
in chest X-ray | med M. Ab- | gens de raio x de térax | térax como entrada para
images using | delsamea and | que poderiam ter sido | deteccdo de regides
DeTraC  deep | Mohamed afetados pela infec¢do | afetadas pela infec¢édo
convolutional Medhat Gaber | da COVID-19, através | da COVID-19, através

neural network
- (2020)

de redes neurais con-
volucionais com arqui-
teturas especificas (De-
TraC).

do uso de redes neu-
rais convolucionais de
arquiteturas  diferentes
da estrutura proposta
no presente trabalho.
Comparando-o com o
trabalho proposto, pode
ser feita a mesma de-
teccao (infectado ou nado
infectado) nas imagens
de raio x de térax, porém,
utiizando as técnicas
abordadas no presente
trabalho.

Contextual
Image Classifi-
cation Through
Fine-Tuned
Graph  Neural
Networks -
(2021)

Walacy S.
Campos, Luis
G. Souza,
Priscila T. M.
Saito, Pedro H.
Bugatti

Método proposto para
diminuir 0 ndmero de
arestas de grafos con-
volucionais e classificar
imagens contextuais.

Neste trabalho € proposto
um método similar ao
nosso, no sentido de dimi-
nuir o nimero de arestas
para melhorar a perfor-
mance do modelo GCN e
sua classificagao. No en-
tanto, os métodos propos-
tos séo MST e poda por
pesos, algo que se difere
do método proposto por
este projeto, que séo po-
das realizadas através do
passeio aleatorio.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os assuntos relacionados a metodologia
empregada ao decorrer do projeto, os modelos pré-treinados para extracao de ca-
racteristicas, quais foram as arquiteturas selecionadas e suas individualidades. Uma
subsecao sobre a criagcao dos grafos, apontando pontos positivos e negativos de cada
topologia trabalhada e também o algoritmo empregado para criagdo dos grafos. Por
fim, a modelagem das redes neurais, ilustrando como as redes foram criadas e mode-

ladas. A Figura 18, aponta a metodologia proposta para o trabalho.

(1)
Recolhimento de imagens (2)
=
Lo Processamento das imagens
- (3)

Criaciio dos grafos

4

e
G Treinamento e avaliacio

[ L] dos resultados
« b L CNN

GCN FC

[123.123, 10.10, ... 500] GCN RE

GCN RWE

oo O

Figura 18 — Metodologia proposta para o trabalho

3.1 EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

Para utilizar a mesma estrutura de rede neural em grafos convolucionais apre-
sentada em (KIPF; WELLING, 2016), (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019) e (CAMPOS
et al., 2021), pode-se utilizar a proposta de extrair caracteristicas dos objetos das ima-
gens. Portanto, as caracteristicas extraidas seréo utilizadas na criagdo da matriz X
conforme apresentado na Equacao 16 e A sera a abordagem de criagcdo de conexdes.

Baseado em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), as caracteristicas foram ex-
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traidas apenas dos objetos das imagens, ou seja, apenas das regides de interesse
da imagem (bounding boxes anotados do dataset), e ndo de toda a imagem. Dessa
forma, podemos criar as conexdes dos objetos que compdem a imagem, buscando
através dessa estratégia, representar o contexto da imagem.

Como extrator de caracteristicas, podem ser utilizadas as camadas de convo-
lucdo das redes neurais pré-treinadas tradicionais. Como apresentado na subsecao
2.3.1, a convolugao em redes neurais serao capazes de captar caracteristicas das
imagens buscando diminuir o numero de parametros treindveis para a camada de
neurdnios. Como estratégia, foram utilizadas as saidas da camada de convolucao das
redes pré-treinadas da literatura, visando que, diferentes arquiteturas geram diferentes
vetores de caracteristicas.

Para diversificar as caracteristicas extraidas, foram utilizadas as arquiteturas:
ResNet50 (He et al., 2015), InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2016), VGG16 (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014), EfficientNetB7 (TAN; LE, 2020), Xception (CHOLLET,
2016) e InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015). As arquiteturas citadas foram escolhidas
devido a sua alta performance em classificagdo de objetos em imagens e sua alta ca-
pacidade de extrair caracteristicas profundas com grande qualidade. Cada arquitetura
escolhida possui um tamanho de vetor de caracteristicas, conforme apresentado na
Tabela 5.

Arquitetura Tamanho do vetor
InceptionResNetV2 1536
ResNet50 2048
EfficientNetB7 2560
VGG16 512
Xception 2048
InceptionV3 2048

Tabela 5 — Tamanho dos vetores de caracteristicas de acordo com as arquiteturas escolhidas.

Para exemplificar o processo de extracdo de caracteristicas, apresentamos a
Figura 19, em que temos uma imagem completa, os objetos contidos na imagem, o
extrator de caracteristicas e seus possiveis vetores X.

Conforme apresentado na Figura 19, o método de destaque dos objetos nas
imagens foi o de recorte simples, ou seja, foram utilizadas as mesmas coordenadas
disponibilizadas pela base para realizar o recorte do objeto. Nota-se que em ambos os
recortes existem partes de outros objetos compondo a Figura (e.g. Figura de bicicleta

possui partes da mao do objeto pessoa e 0 objeto pessoa possui partes do objeto
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Extracdo de caracteristicas

Objetos

Extrator de
caracteristicas

X

[123.123, 10.10, ... 500]

T — T [154.654, 80.15, ... 315]

Figura 19 — Processo de extracao de caracteristicas de objetos de imagens. Figura da base de
images UnRel, da classe Bike and Person.

bicicleta), essa técnica foi utilizada pois no momento de detectar comunidades que-
remos que 0s objetos que estdo espacialmente conectados fagcam parte da mesma

comunidade e ndo se agrupem apenas por caracteristicas fisicas e estruturais.
3.2 CRIACAO DOS GRAFOS

Visto que os grafos terdo grande atuacao no processamento das redes neu-
rais em grafos convolucionais, o presente projeto optou por aplicar 3 métodos novos,
o método apresentado em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019) totalmente conectado e o
método apresentado em (CAMPOS et al., 2021) cortes de arestas por pesos. Os mé-
todos novos sédo: caminhada aleatéria, corte aleatério e geracéo de arestas aleatoéria.

Utilizando um grafo G’ para representar uma imagem I que contem O objetos,
0 numero de vértices presentes no grafo é igual a I(O) e o numero de arestas pode
variar de acordo com o método de construgdo escolhido descrito como ~. A definicdo

do grafo é descrita na Equacéo 28.

G = (1(0),7) (28)

Tendo como base os trabalhos (KIPF; WELLING, 2016) e (BUGATTI; SAITO;
DAVIS, 2019), podemos assumir que cada imagem serda um subgrafo G’ do grafo G.
Desta maneira, a construcdo do grafo G se dara pela somatéria de I imagens em

todos os subgrafos G, conforme apresentado na Equacéo 29.
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I
G=> ¢ (29)
j=1
3.2.1 Grafo totalmente conectado - (FC)

O grafo totalmente conectado foi proposto no trabalho (BUGATTI; SAITO; DA-
VIS, 2019), onde ndo houve metodologia de podas das arestas, ou seja, as imagens
que os grafos devem representar, estariam com todos os objetos conectados com to-
dos. Essa abordagem pode ser precisa em imagens com baixo nimero de objetos ou
datasets com pouca variabilidade. Caso uma imagem tenha varios objetos, essa abor-
dagem pode se tornar computacionalmente custosa e de baixa precisdo. A construcéao

da topologia é apresentada em no pseudocédigo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo totalmente conectado
1: function GRAFO TOTALMENTE CONECTADO(bounding boxes)

2: v = bounding boxes;

3: grafo = Grafo();

4: grafo adicionar vertices(v)
5: i=0;

6: j=0;

7: while i < v do

8: while j<v do

9: grafo.adiciona.aresta((i, j));
10: j=j+1;

11: end while

12: i=i+1;

13: end while
14: return grafo

15: end function

Para auxiliar a compreensao em como a topologia sera representada e com-
putada, apresentamos a Figura 20, em que (a) é o grafo totalmente conectado e (b) a

matriz de adjacéncia computada para o grafo G.
3.2.2 Grafo de poda aleatéria - (RC)

O grafo de poda aleatéria ou corte aleatério, sera utilizado como um compara-
tivo ao método de caminhada aleatéria. Tendo em vista que, caso o método de cami-
nhada aleatodria obtenha resultados superiores ao de corte aleatorio, podemos afirmar
que a heuristica na deteccéo de comunidades é valiosa. Portanto, o0 método de corte

aleatério funcionara de maneira similar ao de caminhada aleatéria, no entanto, esco-
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Grafo - G(5, 10) Matriz de adjacéncia - X
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Figura 20 — Grafo totalmente conectado e sua matriz de adjacéncia.
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Ihendo arestas para serem cortadas aleatoriamente. Buscando manter a comparagéao
justa, o algoritmo de corte aleatério sera limitado a cortar o mesmo nimero de arestas

gue o método de caminhada aleatéria. O método € apresentado no pseudocodigo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de corte aleatério
1: function GRAFO CORTE ALEATORIA(grafo totalmente conectado, grafo caminhada aleatéria)

2: v = grafo totalmente conectado vértices;

3: grafo = grafo totalmente conectado;

4: arestas caminhada aleatoria = grafo caminhada aleatéria arestas;
5: arestas totalmente conectado = grafo totalmente conectado arestas;
6: arestas podadas = arestas totalmente conectado - arestas caminhada aleatoria;
7: if arestas podadas > 0 then

8: while arestas podadas > 0 do

9: i = valor aleatério(0, v);

10: j = valor aleatério(0, v);

11: aresta de poda = (i, j);

12: grafo remova(aresta de poda);

13: arestas podadas = arestas podadas - 1;
14: end while
15: end if

16: return grafo
17: end function

O Algoritmo 2 mostra que as arestas séo criadas através de escolhas aleaté-
rias, no entanto, € tomado como parametro o numero de arestas que foram podadas
através do método de caminhada aleatéria, tal parametro pode enviesar os cortes do
grafo e ndo gerar a pluralidade desejada entre os métodos. Para ilustrar o formato do
grafo e sua matriz de adjacéncia, a Figura 21 é apresentada em que (a) é o grafo e (b)

a matriz de adjacéncia do grafo G.
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Grafo — G(35, 5) Matriz de adjacéncia - X
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Figura 21 — Grafo com poda aleatodria e sua matriz de adjacéncia.

3.2.3 Grafo com criagao de arestas aleatérias - (RE)

Para eliminar um possivel viés deixado pelo grafo de caminhada aleatéria e
tornar totalmente aleatoria a criacdo das arestas para o grafo G, foi criado o algoritmo
de criacao de arestas aleatérias. Para este método, escolnemos uma semente alea-
téria que deve ser maior ou igual a zero e menor ou igual ao numero de arestas do
grafo totalmente conectado, conforme apresentado na Equagdo 30 em que G4 é a

quantidade de arestas do grafo totalmente conectado.

0 < semente < Gpg (30)

A semente serd a quantidade de arestas a serem criadas, tornando assim to-
talmente aleatéria a escolha de criacdo. Para criar as novas arestas, foi utilizado a
mesma politica empregada no corte aleatorio, escolhendo os vértices v; e v; aleato-
riamente. O algoritmo 3 mostra o funcionamento da criagdo da topologia de arestas
aleatorias.

A Figura 22, em(a), ilustra como o grafo de criacdo de arestas aleatorias ficara
apds o algoritmo ser executado, e em (b) mostra como ficara a matriz de adjacéncia

do grafo G.
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Algoritmo 3 Algoritmo de arestas aleatérias

1: function GRAFO DE ARESTAS ALEATORIA(grafo totalmente conectado)

CeoNdoaRLN

10:
11:
12:
13:

v = grafo totalmente conectado vértices;
arestas = grafo totalmente conectado arestas;
semente = valor aleatério(0, arestas);
grafo = Grafo();
while semente > 0 do
i = valor aleat6rio(0, v);
j = valor aleatério(0, v);
aresta = (i, j);
grafo adicione aresta(aresta);
semente = semente - 1;
end while
return grafo

14: end function

Grafo — G(5, 2) Matriz de adjacéncia - X

a\
LY
,
,
o
/a
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©
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Figura 22 — Grafo com criacdo de arestas aleatdrias e sua matriz de adjacéncia.

3.2.4

Grafo com poda a partir de limiar T - (RWE)

A topologia com poda por limiar 7' é uma das abordagens destacadas em

(CAMPOS et al., 2021). Para efeito de comparacao, tal topologia também foi criada

para validar a quantidade de arestas a serem podadas e também para avaliar a qua-

lidade das conexdes do método de caminhada aleatéria em comparagéao ao de poda

por limiar 7.

O método consiste em, dado um par de vértices v; e v; de um grafo totalmente

conectado Gr¢, caso a distancia (peso da aresta) for superior ao limiar 7', a aresta

entre o par de vértices é cortada.

Para o limiar 7', consideramos a mediana entre todas as distancias das arestas

do grafo totalmente conectado G ¢, como apresentado na Equacéao 31, ) é a distancia

entre os vertices v; e v; do grafo Gp¢ e i € mediana das distancias.
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T = u(MGrc)) (31)

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo, apresentamos o pseudocé-
digo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo de poda para limiar T
1: function GRAFO DE PODA POR PESOS(grafo totalmente conectado)

2 v = grafo totalmente conectado vértices;

3 grafo = grafo totalmente conectado;

4 arestas totalmente conectado = grafo totalmente conectado;
5: T = mediana das distancias(arestas totalmente conectado);
6: i=0;

7 =0

8 while i <vdo

9 while j<vdo

10: if distancia entre (i, j) > T then grafo remove aresta(i, j)
11: end if

12: end while

13: i=i+1;

14: end while

15: return grafo

16: end function

Como apresentado no pseudocodigo 4, o método de corte por limiar 1" pode
ser interessante para manter apenas curtas distancias. No entanto, caso uma ima-
gem possua apenas objetos similares e nenhum que se destaque como diferente, o
algoritmo vai perceber ainda assim que ha necessidade de poda entre os elemen-
tos do grafo, algo que perante a heuristica do método de caminhada aleatoria nao
acontecera, tendo em vista que o método busca detectar comunidades do grafo. Para
visualizar como o grafo com poda em limiar T ficara, apresentamos a Figura 23, em

que (a) é o grafo resultante do método e (b) é a sua respectiva matriz de adjacéncia.

3.2.5 Grafo de caminhada aleatéria - (RW)

A abordagem principal para este trabalho é a otimizagdo do grafo totalmente
conectado através do algoritmo de caminhada aleatoria. Tendo visto que o foco prin-
cipal do presente trabalho € a melhora na classificacdo das imagens contextuais, po-
deriam ser utilizados outros métodos para otimizagao dos grafos, tal como a entropia.
No entanto, caso tal método fosse utilizado, poderia aumentar a complexidade do al-

goritmo de criagao dos grafos como é descrito em (POPOVIC, 2017).
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Grafo — G(5, 3) Matriz de adjacéncia - X
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Figura 23 — Grafo com poda a partir do limiar 7' e sua matriz de adjacéncia.

Tomando como base os trabalhos (Li et al., 2015), (CARLETTI; FANELLI;
LAMBIOTTE, 2021), (PONS; LATAPY, 2005) e (ZHOU; XU; DENG, 2020), foi cons-
truido um algoritmo capaz de identificar comunidades em grafos e representa-los de
maneiras mais adequada, o pseudocodigo 5 apresenta o esboco do funcionamento do

método.

Algoritmo 5 Algoritmo de caminhada aleatéria

1: function GRAFO CAMINHADA ALEATORIA(grafo totalmente conectado, passo, pesos)
grafo = grafo totalmente conectado;

3 if vertices > 3 then

4 comunidades = caminhada-aleatéria(grafo, passo, pesos);
5 novo-grafo = Grafo();

6: novo-grafo.adiciona.arestas(comunidades)

7: grafo = novo-grafo;
8

9

10:

end if
return grafo
end function

O método se baseia na solucao proposta por (PONS; LATAPY, 2005) e (Li
et al., 2015), em que o caminhador aleatério sempre partird do ponto zero, ou seja,
do vértice zero do grafo, dessa maneira podemos assumir que comparagdes entre
os métodos sao justas, ja que o ponto inicial de todos € o mesmo. Nota-se que o
método de caminhada aleatéria s6 é aplicado em grafos com numero igual ou maior
a 3, pois para que possa haver uma otimizagéo ou deteccdo de comunidades o grafo
necessita ter no minimo 3 vértices, ou seja, o grafo necessita apresentar similaridades
a estrutura de ciclo.

Para computar as comunidades o método computa o tamanho de cada aresta

e calcula a probabilidade do caminhador aleat6rio de passo P passar pelo vértice
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v; saindo do vértice v;. Caso a probabilidade do caminhador aleatério de passo P
passar por v; seja alta, o algoritmo identifica que o par de vértices v; e v; sdo da
mesma comunidade. As distancias entre os veértices sédo representadas por pesos, ou
seja, utilizamos a técnica de grafo valorado para computar 0 método de caminhada
aleatdria. Os pesos sdo distancias euclideana computadas entre cada objeto O, e O;
da imagem I.

Apos as probabilidades dos vértices pertencerem a comunidades serem com-
putadas, o método devolve as comunidades encontradas no grafo G e podemos visua-
lizar as probabilidades e distancias utilizando o grafico hierarquico dendrograma. Para
visualizar como o grafo pode ficar ap6s o0 método de caminhada aleatéria ser compu-
tado, a Figura 24 é apresentada, em que (a) € o grafo e (b) a matriz de adjacéncia do

grafo G.

Grafo - G(5, 5) Matriz de adjacéncia - X
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Figura 24 — Grafo com método de caminhada aleatéria e sua matriz de adjacéncia.

3.3 MODELAGEM DAS REDES NEURAIS

Para o treinamento com as estratégias apresentadas, é necessario a criagao
dos modelos de rede neural, sejam CNNs ou GCNs. Nesta secéo serdo apresentadas
as informacodes refentes a modelagem das redes neurais para treinamento com as
bases de imagens adotadas.

Para efeito de comparacao, utilizamos as CNNs tradicionais da literatura (LI et
al., 2020) e (ZANGENEH; RAHMATI; MOHSENZADEH, 2020a). Para que a compa-

racao entre as estruturas seja justa, toda a modelagem ¢é igual, ou seja, parametros
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e quantidade de camadas sao iguais para CNNs e GCNs. Sendo assim, o fator que
diferenciard um resultado do outro é apenas a sua estratégia.

Para as redes neurais convolucionais, podem ser utilizados os pesos das re-
des pré-treinadas citadas em 3.1, com os pesos carregados podemos treinar uma ca-
mada oculta da rede e a camada de classificacéo utilizando o conjunto de treino esco-
Ihido, essa técnica € denominada de transferéncia de aprendizado (transfer learning)
(SHAFAHI et al., 2019). Portanto, o niumero de camadas de extracao de caracteristicas
pode variar de acordo com o modelo pré-treinado utilizado.

Podemos dividir a modelagem das redes em pré-processamento e treina-
mento, como descrito na Figura 25. Nesta figura, nota-se que a imagem original é
dividida em 4 objetos, denominados de bounding boxes, portanto, a rede sera ali-
mentada com os objetos presentes na imagem e ndo com a imagem completa. Apds
os dados serem carregados, passa-se para a construcdo do modelo de classifica-
¢ado, em que serdo carregados 0s pesos pré-treinados na base de imagens Image-
Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017) e os bounding boxes utilizados
passarao por essa camada para extracdo de suas caracteristicas. Visando aumen-
tar a producao de bons resultados, foram adicionadas duas camadas densas de 256
neurdnios, regido denominada de camada oculta. Por fim, a camada de classificagcao
€ operada com a funcao de probabilidade softmax para gerar os resultados da rede
de acordo com os dados de entrada. A Figura 25 ilustra as camadas da rede neural

convolucional tradicional (CNNs).
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Bounding Rede
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Dog-and-person - 64 %
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Figura 25 — Pipeline de treinamento de rede neural convolucional tradicional.

Para a construcdo dos modelos de GCNs, existem alguns passos anteriores.
Para seguir o procedimento de treinamento proposto em (KIPF; WELLING, 2016) e
(BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), as imagens do dataset foram processadas em ar-
quivos que possam ser abertos pelo algoritmo de treinamento da rede neural em gra-
fos, tais como: matriz de caracteristicas X; matriz com os rétulos de cada amostra
em X, denominado de Y, o grafo G para representar as conexdes entre os objetos
e onde estarao as estratégias propostas neste trabalho; os nés de teste para avaliar
o modelo a cada época. Levando em consideragao que os dados de entrada estarao
nessa estrutura, o modelo de GCN pode ser construido.

Uma imagem I que contem O objetos, formara um grafo de O vértices para a
GCN processar, sendo que o numero de arestas pode variar de acordo com a topo-
logia escolhida para treinamento. Como proposto em (KIPF; WELLING, 2016), (BU-
GATTI; SAITO; DAVIS, 2019) e (CAMPOS et al., 2021), a GCN tera duas camadas
de convolugao para aglomeragao de caracteristicas entre os seus vizinhos, utilizando
informagdes espaciais como descrito na Equacao 15, também foram processados 0s
vizinhos de primeira ordem, como proposto em (KIPF; WELLING, 2016). Para a ca-
mada oculta, utilizamos a mesma quantidade proposta para as CNNs, duas camadas
densas com 256 neurdnios, formando a camada oculta. Para camada de classificagcao,
utilizamos a fungéo de probabilidade softmax. A Figura 26 mostra o modelo de GCN e

seu processo de classificagao.
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Figura 26 — Pipeline de treinamento de rede neural em grafos convolucionais.

Como foi descrito, ambas as redes sao propostas diferentes para solucionar
um mesmo problema, classificar imagens contextuais. Nota-se que ambos os modelos
se limitaram aos mesmos parametros para que exista uma comparacao justa entre

ambas as propostas.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sera destacado o desenvolvimento do projeto. Assuntos relaci-
onados ao processamento das imagens nas bases, criacdo das estruturas e da distri-
buicao das imagens nos treinamentos das GCNs e CNNs, a construgdo dos modelos
utilizados e também sera descrito como os treinamentos foram realizados, quais bibli-
otecas foram necessarias, como os resultados foram armazenados, como os modelos
foram salvos para posteriormente haver a classificagdo das imagens e também os pa-
rametros utilizados para o treinamento dos modelos relacionados a cada experimento

realizado.

4.1 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Como destacado na revisao da literatura, as imagens sdo computacional-
mente processadas através de matrizes e para destacar areas das imagens é ne-
cessario apenas indicar as posicoes dos pontos mais acima a esquerda e mais abaixo
a direita, sendo Pg(z1,y;) 0 ponto mais alto a esquerda e Pp(zs,y2) sendo o ponto
mais baixo a direita.

As bases de imagens UnRel, Mit67, Malaria e VRD, foram todas processadas
utilizando tal técnica de recorte por pontos na imagem. Os objetos das imagens fo-
ram recortados e salvos de acordo com a classe da imagem e nao de acordo com
as classes dos objetos. Todas os objetos recortados foram salvos em figuras com di-
mensodes (224, 224), utilizamos este tamanho para ganhar tempo de processamento
e para unificar o processo de carregamento dos dados, evitando erros nas bibliotecas.
Em algumas imagens foi necessario tomar cuidado devido a presenca do canal Alfa,
presentes em imagens da base VRD, algo que poderia ocasionar problemas na extra-
cao de caracteristicas, no entanto, simplesmente ignoramos o canal Alfa e utilizamos
apenas os valores de RGB.

ApGs o recorte dos objetos, cada figura recortada foi processada pelos extra-
tores de caracteristicas. Cada figura gerou um vetor de caracteristicas e os valores
foram salvos em arquivos simples (e.g. .txt) para serem carregados no processo de

distribuicdo das imagens.
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Como apresentado na secao de extracdo de caracteristicas, cada arquitetura
utilizada gera um vetor composto por diferentes valores e de diferentes tamanhos,
diversificando os impactos nos métodos que utilizardo os vetores. Um exemplo de

processamento das imagens é apresentado na Figura27.

Person and tree

Extrator de caracteristicas
1 I 1

Person and Tree

Person.txt

Figura 27 - llustracéo do pipeline de processamento das imagens e como os vetores de carac-
teristicas serao salvos em cada classe. Na figura, cada caixa simula uma classe da
base de imagens UnRel.

Portanto, nota-se que os objetos foram destacados através de técnicas sim-
ples de processamento de imagens digitais e cada objeto recortado passou pelos
extratores de caracteristicas, gerando um arquivo simples para armazenar os valores

visando o uso das caracteristicas no treinamento.
4.2 DISTRIBUIQAO DAS IMAGENS E CRIAQAO DAS ESTRUTURAS

Visto que cada imagem gera um grafo G’ e o emaranhado de imagens da base
pode ser descrito como o somatério de todos os grafos, formando G, ou seja, partimos
da premissa que cada imagem forma um subgrafo G’ do grafo G. Dessa maneira, 0s
métodos de otimizacao de arestas nao sofrerdo impacto de imagens vizinhas. Para fa-

cilitar o entendimento desta distribuicéo, apresentamos a Figura28, em que € ilustrado
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como os grafos G sdo formados por G'.

G=[N, E]

G’ =[N, E]

G =[N, E']

Figura 28 — Distribuicao das imagens e como os sub-grafos G’ sdao controlados em G. Neste
exemplo é ilustrado como o grafo G, que contem N vértices e E arestas, é construido
através do somatorio de G".

Para a distribuicao dos dados, utilizamos 80% das imagens para treinamento
e 20% para teste, optamos por nado utilizar um conjunto de validagao ja que faremos
distribuigdo em conjuntos distintos. O procedimento escolhido foi o K-Fold cross valida-
tion, método que nos ajuda a ndo ser impactado pelo conjunto de amostras presentes
no teste e no treino, ou seja, queremos diversificar os conjuntos para que amostras
de grande poder descritivo ndo tenham grande impacto no resultado final, buscando
contornar possivel overfitting. Sendo assim, foram construidos 3 conjuntos de dados
distintos, ou seja, em nenhum dos 3 conjuntos foram utilizadas as mesmas amos-
tras para treinamento e teste. Para exemplificar este procedimento, apresentamos a
Figura29, que ilustra como as amostras séo distribuidas para cada conjunto.

Para que fosse justa uma comparacao entre as arquiteturas CNN e GCN, to-
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<= Conjunto 1
<= Conjunto 2
<= Conjunto 3

Figura 29 — Exemplo de K-Fold cross validation.

dos os treinamentos e testes foram feitos utilizando os mesmos conjuntos de treino e
teste, ou seja, os 3 conjuntos de treino construidos foram utilizados para treinar tanto
as GCNs quanto as CNNs, o0 mesmo para os conjuntos de teste.

Para treinamento e teste das CNNs, ndo houve grandes processamentos ne-
cessarios, apenas foram criados os conjuntos e utilizamos os carregamentos dispo-
niveis na biblioteca Tensorflow. Ja para construcdo dos dados para treinamento das
GCNs, foi necessario um cuidado maior, principalmente para seguir as mesmas es-
truturas apresentadas em (KIPF; WELLING, 2016), (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019)
e (CAMPQOS et al., 2021). Criamos arquivos para matriz X que comportara tanto as
amostras de treino quanto as amostras de teste. Para distinguir o que é treino e teste,
foi criado um arquivo test.index que indicara quais sao os vértices de teste no grafo
G. E por fim, para representar as conexodes, foram criados os arquivos graph, neles
estardo todas os relacionamentos entre os objetos nas imagens. Cada topologia pro-

cessada tera um arquivo graph diferente.

4.3 EXPERIMENTOS

No que se diz respeito aos experimentos, tanto os realizados em modelos
CNNSs quanto em GCNs utilizaram os mesmos parametros, com 0S mesmos conjun-
tos de treino e teste. Dessa maneira, todos 0os modelos podem ser comparados de
maneira justa, onde a diferenca entre os modelos € somente sua estrutura e a meto-
dologia adotada para topologia dos grafos.

Para conseguir explorar ao maximo os métodos de otimizagao aleatéria, opta-
mos por utilizar 10 caminhadas para cada algoritmo de otimizacédo abordado, ou seja,
10 caminhadas para RW, Poda Aleatoria (Random Cut) (RC), Arestas Aleatorias (Ran-
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dom Edge) (RE) e Corte por pesos (Random Weighted) (RWE). O valor 10 foi definido
apoés ser analisado que os modelos ndo melhoravam seus resultados em caminhadas
acima de 10, mantendo o resultado de 10 ou obtendo resultados baixo ao esperado.

Para cada experimento, optamos por combinar varios parametros, para au-
mentar a diversidade dos experimentos e também descobrir em quais configuracdes
0s modelos se comportariam melhor. Sendo assim, utilizamos a técnica de grid se-
arch, onde o modelo era treinado e testado com diferentes parametros, em que é
definido se uma configuracdo é melhor que a outra de acordo com o resultado obtido
pela métrica de avaliacédo preferida.

Todos os modelos foram construidos com 2 camadas densas, contendo 256
neurdnios em cada uma. O numero de épocas para treinamento foi definido em 2000.
No entanto, para evitar que o modelo caia em overfitting e saia do minimo global, foi
utilizada a técnica de early stop, onde a cada época € medido se uma determinada
métrica estd ou ndo fazendo progresso, caso 0 modelo ndo esteja mais convergindo
durante um periodo, o treinamento é finalizado. Para learning rate foram utilizados os
seguintes valores: 0.01, 0.001, 0.05, 0.005 e para dropout: 0.3, 0.5, 0.9.

Como foi citado na sec¢éo 4.2, foram criados 3 conjuntos distintos de treino e
teste. Dessa forma, ao final do experimento, obtinhamos 3 resultados oriundos dos 3
conjuntos de teste criados. Para manter um Unico valor para cada experimento, cal-
culamos a média entre os valores obtidos, ou seja, se os resultados de acuracia para
um experimento performaram em 50% no primeiro conjunto, 57% no segundo e 60%
no terceiro, o resultado final de acuréacia para tal experimento sera de 55.66% com
desvio padrao de 4.18% entre os conjuntos. Esse procedimento € o0 mesmo adotado
para precisao, revocagao e fi-score.

Para avaliar a performance dos modelos, utilizamos sempre 0s conjuntos de
teste, dessa forma, teremos valores mais coniventes com a realidade de um modelo
de classificagéao.

Tendo em vista que o presente projeto visa melhorar a classificacao das ima-
gens contextuais, cada experimento necessita retornar os resultados referentes a cada
classe da base de imagens utilizada. Para isso, optamos por apresentar a acuracia,
precisdo, revocacao e f1-score de cada classe da base, seguindo a mesma estrutura
de média e desvio padrao para obter os resultados. As métricas sao calculadas a par-

tir da matriz de confusao, geradas pela avaliacdo do modelo perante ao conjunto de
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teste usado.

Foram utilizadas as bibliotecas PyTorch para criagao dos modelos GCN e Ten-
sorFlow para os modelos CNN. Para cada avaliagdo realizada, a melhor versdo do
modelo era salva para ser utilizada posteriormente na classificagao de novas imagens.
Buscando avaliagdes qualitativas dos modelos, realizamos também classificagdes uti-
lizando imagens que ndo foram utilizadas nem para treino e nem para teste, dessa
maneira, podemos ver o poder de generalizacdo dos modelos testados de acordo
com sua estrutura e topologia.

Ao todo foram somados 72 experimentos realizados com a estrutura de CNNs
para cada base de imagens, levando em consideracdo cada treinamento realizado
por conjunto, foram executados 216 treinamentos com as CNNs em cada base de
imagens. Em relacdo as GCNs a quantidade de experimento foi maior por ser o foco
principal do trabalho. Foram executados cerca de 2952 experimentos com a estrutura
GCN em cada base de imagens, totalizando 8856 treinamentos.

Durante os treinamentos, foram utilizadas 3 maquinas para acelerar e aumen-
tar a produtividade das execucdes. Todas as maquinas foram disponibilizadas pela
UTFPR (Universidade Tecnoldgica Federal do Parand). As 3 maquinas utilizavam o
sistema operacional Linux Ubuntu 20.04, a maquina 1 possuia placa de video dedi-
cada NVidia 1080TI com 12 gigabytes de memoria, a maquina 2 possuia placa de
video dedicada NVidia 2080TI também com 12 gigabytes de meméria e a maquina 3

possuia placa de video dedicada NVidia Titan também com 12 gigabytes de memoria.

4.3.1 Bases de imagens

Nesta secdo serdo detalhados os assuntos relacionados as bases de ima-
gens utilizadas para treinamento, teste e classificacdo ao longo do projeto. Para a
finalidade do projeto, foram utilizadas bases em que o conjunto de objetos presentes
na figura indicam o rétulo, tornando a imagem classificada pelo contexto apresentado.
Por exemplo, na Figura30 é ilustrado como o conjunto de objetos presentes constituem

o contexto geral da imagem (quarto).
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Figura 30 — Exemplo de como os objetos presentes constituem o rotulo da imagem. Esta Figuraé
da base de imagem Mit67, da classe bedroom.

4.3.1.1 UnRel

Em (PEYRE et al., 2017), foi proposta uma abordagem para modelar rela-
cdes visuais entre pares de objetos, denominando de relacdo trinca contendo: sujeito,
predicado e objeto. Onde o predicado € uma preposicao (‘acima’, ’a frente’) ou um
verbo (‘'usa’, ’anda’) buscando ligar os objetos ou sujeitos. Neste trabalho, a proposta
foi identificar as relacbes entre objetos das imagens através da aproximacao entre
0s mesmos. Aprender tais relagdes pode ser um desafio pelo fato de que os objetos
possuem diferentes configuracdes e aparéncias variando de acordo com a relagdo em
que ela ocorre.

O intuito do uso desta base de imagens se da pelo fato de que as relagdes
entre os objetos estdo anotadas e a classe de cada uma dessas relagbes esta rotu-
lada, facilitando o uso e pré-processamento. A Figura31 ilustra como os objetos estao

anotados nas imagens e a classe das relagcdes entre esses objetos.
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Figura 31 — Anotacao dos objetos no dataset UnRel, aimagem ilustrada é da classe dog wear tie.

Portanto, podemos analisar que tal dataset disponibiliza imagens com o intuito
de classificar as relacdes entre seus objetos. O dataset possui 1071 imagens para 57
classes de relacoes distintas, totalizando 2156 objetos nas imagens. Originalmente a
quantidade de imagens é maior, no entanto, algumas imagens possuiam apenas um
objeto anotado, fazendo com que a necessidade de aplicar tal imagem em grafos fosse

nula.
43.1.2 Mite7

O dataset Mit67 foi criado originalmente no trabalho (Quattoni; Torralba, 2009),
com o intuito de reconhecer cenas internas e reafirmar que reconhecimento de cenas
internas é um problema aberto desafiador na vis&do de alto nivel. Como esta no nome, a
base de imagens utiliza 67 classes de imagens em ambientes internos, que se dividem
em 5 classes de ambientes: loja, casa, locais publicos, local de trabalho e locais de
lazer. De acordo com (Quattoni; Torralba, 2009), o dataset possui 15620 imagens,
divididas em 67 classes para 5 ambientes internos diferentes, € afirmado que todas
as imagens possuem resolucao minima de 200 pixels.

Seguindo a mesma estrutura de dados apresentada em (BUGATTI; SAITO;
DAVIS, 2019), algumas classes foram extraidas por erros nas anotagdes, sendo as

seguintes classes: “auditorium”, “bowling”, “elevator”, “jewellery shop”, “locker room”,
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“hospital room”, “restaurant kitchen”, “subway”, “laboratory wet”, “movie theater”, “mu-

seum”, “nursery”,

operating room”, “waiting room”. Portanto, foram utilizadas 53 clas-
ses das 67 disponibilizadas pelo dataset.

Para analisar a distribuicdo das imagens para cada ambiente, é apresentada
a Tabela 6, em que estdo os 5 ambientes apresentados no dataset, a quantidade
de classes em cada ambiente, nimero de imagens por cada ambiente e numero de
objetos totais (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019).

Ambientes Classes Imagens Objetos
Locais de lazer 9 228 4,995
Locais de trabalho 11 477 9,902
Casas 13 1,390 25,074
Lojas 12 284 6,945
Locais publicos 8 232 3,952

Tabela 6 — Ambientes e a distribuicao das imagens para cada ambiente na base Mit67.

A Figura32, mostra um exemplo de como as imagens do dataset sdo formadas

em ambientes internos.

- impressora

Figura 32 — Exemplo de imagem do dataset Mit67, a classe da imagem é computer room.

A principal utilidade deste dataset é conseguir prever as relagées dos objetos
de acordo com suas classes e ndo seu ambientes gerais. Portanto, as classificagdes
serdo feitas para cada classe do dataset. Em comparacéo ao dataset UnRel, o Mit67
ter4 mais imagens para processar, sendo uma boa alternativa para validar o compor-

tamento das estratégias de corte dos grafos de representagéo.
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4.3.1.3 Malaria

O dataset Malaria foi proposto para realizar classificacbes de imagens médi-
cas proposto por (MISHRA, 2021) e também utilizado em (SCHULER et al., 2022),
com o dataset criado por (LJOSA; SOKOLNICKI; CARPENTER, 2012), ambas abor-
dagens buscam classificar imagens de células humanas em infectado e nao infectado.
Como apresentado na Figura34, as células da imagem podem ser destacadas através
de anotacgdes disponibilizadas pelo dataset.

De acordo com a Fundagao Oswaldo Cruz, maldria € uma doenca infecciosa,
febril, aguda e potencialmente grave. Ela é causada pelo parasita do género Plasmo-
dium, transmitido ao homem, na maioria das vezes pela picada de mosquitos do gé-
nero Anopheles infectados, também conhecido como mosquito-prego (BRASIL, 2009).

A base de imagens de células com maldria € uma proposta para analisar
o comportamento dos modelos com conjuntos de dados desbalanceados, visto que
neste dataset a quantidade de imagens com células n&o-infectadas é significativa-

mente maior que o numero de imagens de células infectadas, conforme apresentado

na Tabela 7.
Classe Numero de imagens Numero de objetos
Infectado 209 9,581
Nao infectado 1119 76,454

Tabela 7 — Quantidade de imagens para cada classe na base Malaria.

De acordo com (LUOSA; SOKOLNICKI; CARPENTER, 2012), as possiveis in-
fecgdes detectaveis no dataset se dao pelo reconhecimento das células gametocitos,
anéis, trofozoitos e esquizontes. As células nado infectadas sdo as células vermelhas
ou heméacias e leucdcito. A Figura33 ilustra a coloracao e formato das células infecta-

das e as nao infectadas.
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Celula
vermelha

A L

L.eucocito

Gametocito Esquizonte Trofozoitos

Figura 33 — As 6 variacoes de células presentes no dataset Malaria. Em verde as células nao
infectadas e em laranja as células infectadas.

Para ilustrar como as imagens médicas sdo compostas no dataset Malaria,
a Figura34 apresenta todas as células presentes na imagem e a anotacao de cada

célula para imagem.

=r hemacia
hemacia -
G : . D : ]

BT -
2

Figura 34 — Exemplo de imagem médica de células humanas, de acordo com (LJOSA; SOKOL-
NICKI; CARPENTER, 2012) a imagem contem células denominadas de gametocitos,
o que faria do conjunto de células presentes na imagem infectado.
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43.1.4 VRD

O dataset VRD foi criado para sanar um problema de visao computacional
com o objetivo de reconhecer relagdes ou interagdes entre objetos em uma imagem,
se enquadra como uma tarefa de aprendizado adicional apds o reconhecimento de ob-
jetos e é essencial para a compreensao completa das imagens, até mesmo do mundo
visual (LU et al., 2016).

Como citado, o dataset VRD € muito 0til para reconhecer os relacionamentos
entre os objetos nas imagens. Sendo um dataset com varias imagens e com todas
as imagens anotadas como necessario. O dataset € composto por 23 classes, em
que cada classe comporta imagens contextuais e suas classes sdo descritas pelos
relacionamentos das imagens (e.g. na frente de, perto, acima, abaixo). A Tabela 8
mostra cada uma das classes do dataset, a quantidade de imagens por classe e 0

namero de objetos para cada classe.

Classe Numero de imagens Numero de objetos

above 204 3,463
against 16 298
attached-to 21 404
behind 324 5,951
below 73 1,152
beside 63 1,195
by 44 756
carrying 17 308
has 932 17,161
holding 98 2,001
in 305 5,925
in-front-of 214 3,801
inside 16 254
left-of 37 737
near 117 1,932
next-to 230 4,213
on 1,217 23,607
on-top-of 36 678
over 49 837
right-of 21 422
under 468 9,425
wearing 29 550
with 151 2,626

Tabela 8 — Quantidade de imagens para cada classe na base VRD.

Visto que o dataset ndo é balanceado, ou seja, as classes ndo possuem a
mesma quantidade de amostras, podemos analisar o comportamento das topologias

propostas para esta base e verificar se ha bons resultados.
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Para ilustrar como as imagens sdo compostas no dataset VRD, a Figura35 é

apresentada.

—
d——
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Figura 35 — Exemplo de relacionamento entre os objetos para o dataset VRD, a classe da imagem
é near.

4.3.2 Resultados

Para apresentar os resultados obtidos ao longo dos experimentos realizados,
separamos uma secg¢ao para discutir os resultados de cada politica, arquitetura e es-
trutura de rede abordada ao longo do projeto. Os resultados serdo introduzidos de
acordo com a base de imagens utilizadas.

Para avaliar a performance de cada modelo treinado, utilizamos os resultados
apenas dos conjuntos de teste, portanto, todos os resultados apresentados a seguir
sao oriundos dos conjuntos de teste.

As métricas de avaliagao escolhidas para avaliarem a performance dos mode-
los foram: acuracia, precisao, revocacao e média harménica (F1-Score). Levando em
consideragcao que foram criados 3 conjuntos de teste com imagens distintas, os re-
sultados apresentados sdo médias percentuais calculadas a partir dos resultados de
cada conjunto de teste criado, ou seja, foi analisado o resultado obtido com o conjunto
de teste 1, posteriormente com o conjunto 2 e conjunto 3, por fim foi feita a média dos

3 conjuntos e esses serdao os valores apresentados nesta secao. Para apresentar o
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quanto a média pode variar, ao lado do valor esta o desvio padrdo, ambos os valores
estdo em porcentagem.

Os resultados sao extraidos da ultima camada das redes neurais a Softmax.
Em geral, queremos utilizar o conjunto de objetos e suas relagdes para classificar o
label da imagem como um todo, ou seja, caso um objeto table esteja tanto em living
room quanto em computer room, espera-se que 0os modelos classifiquem a imagem
completa e ndo o objeto. Dentro desta perspectiva, a topologia das relagdes entre os
objetos sera avaliada, podendo ser capaz de extrair a classe da imagem tendo os
objetos como entrada.

Para avaliar a qualidade dos modelos teremos como principal métrica a pre-
cisédo, buscando medir a quantidade de verdadeiros positivos em relagao aos falsos
positivos. Dessa maneira a convicgdo de que determinada topologia obteve melhor
performance sera maior do que se utilizassemos apenas a acuracia. Portanto, nesta
subsecdao, serdo apresentados os melhores resultados obtidos por cada rede neural
trabalhada (CNNs, GCNSs).

Para apresentar os resultados por classes, foram ranqueadas as 3 classes que
obtiveram os maiores valores de precisdo. Complementando as métricas, também fo-
ram calculadas acuréacia, revocagao e média harménica. Para analisar todo o conjunto
de teste processado, serdo apresentadas as matrizes de confusao dos experimentos
que obtiveram os maiores valores de precisdo. A matriz de confusdo apresentara a
média de acertos entre os 3 conjuntos de teste processados.

Os primeiros resultados apresentados sao originados dos experimentos que
obtiveram a maior precisdo dentro da topologia utilizada para criagdo do grafo de trei-
namento da rede neural, portanto, os resultados serdo apresentados de acordo com

cada topologia e os respectivos modelos pré treinados extratores de caracteristicas.

4.3.2.1 UnRel
ResNet50 Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
CNN 12.81 £0.00243 | 0.0059 +0.00368 | 0.0191 +0.00143 | 0.0057 +0.00132
GCN FC 64.90 +£0.01738 | 50.37 £0.01919 49.25 +0.00720 47.46 +0.01579
GCN RC 64.75 +0.00416 | 54.00 +0.05592 51.17 +0.02839 50.09 4+0.03852
GCN RE 64.67 +£0.02438 | 55.49 £0.02586 51.39 +0.02418 50.49 +0.02644
GCN RWE 58.75 +0.01993 | 53.85 +0.01948 49.20 +0.02416 49.47 +0.02544
GCN RW 63.90 +0.00851 | 56.20 +0.03955 51.52 +0.01648 51.18 +0.02775




VGG16 Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
CNN 29.90 +0.01822 | 20.75 4+0.053924 | 18.059 +0.02527 | 16.50 £0.03110
GCN FC 58.13 £0.01500 | 46.16 +0.00646 44.81 +0.01687 43.02 +0.00964
GCN RC 60.48 +0.01181 | 51.32 £+0.02987 48.60 +0.02930 47.23 +0.02297
GCN RE 61.29 +0.01172 | 51.26 +0.00932 48.93 +0.00899 47.93 +0.00672
GCN RWE 58.35 +0.00992 | 51.24 +0.02962 47.97 +0.02796 47.73 +0.02633
GCN RW 61.88 +0.02352 | 50.36 1+0.03424 49.76 +0.02237 47.76 £0.02197
InceptionResNetV2 Acuracia Precisao Revocagéao F1-Score
CNN 46.00 +0.02500 | 47.04 +0.01180 37.55 +0.01181 38.72 +£0.01412
GCN FC 61.07 £0.01805 | 47.49 +0.01751 47.69 +0.01207 45.12 £0.01312
GCN RC 61.44 +0.01985 | 53.62 +0.01436 49.71 +£0.00743 48.72 +0.01148
GCN RE 62.03 £0.04696 | 51.91 +0.06877 48.08 +0.05287 46.73 £0.06266
GCN RWE 55.40 +0.01651 | 53.10 £0.01811 47.26 +0.01323 47.94 +0.01703
GCN RW 63.64 +0.01849 | 55.30 4+0.02942 49.83 +£0.02100 49.73 +£0.02569
InceptionV3 Acuracia Preciséo Revocagéo F1-Score
CNN 44.56 +0.00677 | 46.49 +0.05692 34.51 +0.00480 35.42 +0.01450
GCN FC 56.95 +0.01125 | 44.29 +0.01873 42.64 +0.01121 40.96 +0.01644
GCN RC 57.54 +0.00453 | 48.17 £0.01375 44.07 +0.00529 43.72 £0.01034
GCN RE 55.77 +0.02112 | 45.91 +0.01182 42.60 +0.00732 41.77 +0.01008
GCN RWE 48.19 +0.01303 | 43.47 +0.04492 41.18 +£0.03318 40.77 £0.03251
GCN RW 58.49 +0.01407 | 49.18 +0.03646 44.14 +0.02076 44.41 +0.02695
Xception Acurécia Precisao Revocagao F1-Score
CNN 49.77 £0.01095 | 50.90 4+0.04322 42.13 £0.03013 43.06 +0.01140
GCN FC 61.66 +0.01303 | 46.08 £0.01991 46.47 +0.00492 43.58 +0.01436
GCN RC 61.95 +£0.01985 | 50.91 +0.00987 47.98 +0.00806 46.67 £0.00814
GCN RE 64.16 +0.01574 | 50.84 +0.02532 49.40 +0.01234 48.04 +0.01330
GCN RWE 55.11 £0.01985 | 50.34 4+0.01249 46.80 +£0.02471 46.78 +0.01932
GCN RW 64.16 +0.03246 | 51.59 £0.05471 50.34 +0.02260 48.68 +0.03574
EfficientNet Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
CNN 50.91 £0.02379 | 49.57 +0.01846 43.30 £0.02285 43.87 £0.01891
GCN FC 23.62 +0.02256 | 16.37 £0.01347 15.43 +£0.00792 14.29 +0.01198
GCN RC 30.46 £0.01430 | 22.26 4+0.02748 21.13 £0.02341 20.43 £0.02517
GCN RE 30.16 +£0.01172 | 21.38 £0.02393 20.71 +£0.01568 19.61 £0.01839
GCN RWE 39.22 +0.03175 | 34.80 +0.04066 30.56 +0.04534 30.43 +£0.04350
GCN RW 27.74 +£0.00632 | 21.45 £0.00805 18.96 +0.00573 18.28 £0.00320

abela 9 — Resultados globais obtidos na base de imagens UnRel.
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De acordo com a Tabela 9, a maior precisdo, em ambito geral, da base Un-

Rel, foi alcangada pela topologia GCN RW (Random Walk) com extrator ResNet50 e

passo de tamanho 1, performando 56.20%. Porém, analisando o desvio padrdo dos
resultados, podemos notar um empate técnico entre as topologias de corte aleatério,
dentro dos resultados do mesmo extrator, ja que a precisao de GCN RW pode variar
em 0.0395%. No entanto, o resultado obtido pela topologia GCN FC (Fully Connected)

foi menor que a performance alcancada pela rede GCN RW mesmo considerando o
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desvio padrao de ambas as redes, sendo que a rede GCN FC pode variar em 0.0119%
Dessa forma, pode-se dizer que, para a base UnRel a rede GCN RW obteve melhores
resultados perante a rede GCN FC e utilizou menos arestas para construir o grafo de
conexoes, tendo em vista que a rede GCN FC utilizou 7054 arestas e a rede GCN
RW contou com 5132 arestas, havendo uma queda de 27.24% no namero de arestas.
Vale ressaltar também a eficacia dos métodos em relacdo ao totalmente conectado na

construcao dos grafos, apresentado na tabela 10.

Método | Tempo (s)
FC 0.31
RC 0.27
RE 0.28

RWE 0.27
RW 0.27

Tabela 10 — Tempo para construcao dos grafos de cada politica de conexao.

Nota-se que os métodos de otimizacao foram mais eficazes que o grafo total-
mente conectado, construindo o grafo global em menos tempo. A Figura 36 mostra a
correlagdo entre a quantidade de arestas e a precisdo performada pelo modelos trei-
nados com o extrator ResNet50, que de acordo com a Tabela 9, obteve os maiores

resultados para estrutura GCN.

Relacdo entre precisdo e nimero de arestas

« GCNFC
GCN RC

« GCNRE

« GCN RWE

« GCNRW
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40 o
.
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Figura 36 — Correlacao entre quantidade de arestas do grafo e sua respectiva precisao para GCN
utilizando extrator ResNet50.
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De acordo com Figura 36, nota-se que a topologia totalmente conectada pos-
sui maior quantidade de arestas que qualquer método aleatorio. No entanto, 0 método
RWE foi a topologia que obteve 0 menor numero de arestas e com resultados expres-
sivos perante as outras topologias processadas. Cabe aqui dizer que os resultados
obtidos com os métodos aleatérios, em sua maioria, obtiveram um empate técnico, ja
que podem variar dentro da mesma escala. Porém, analisando os dados apresentados
na Figura 36, pode-se perceber que os resultados da topologia totalmente conectada
variam menos que os algoritmos baseados em caminhada aleatéria.

Para analisar os resultados entre as classes, foi utilizado a métrica matriz
de confusdo para apresentar os acertos e erros das redes treinadas. Para efeito de
comparagao, em vista que o projeto visa superar o estado da arte dado no trabalho
(BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019), serao apresentadas as matrizes de confusao das
topologias totalmente conectada e caminhada aleatéria (Que obteve maior preciséo).
A Figura 37 apresenta a matriz de confusdo obtida nos conjuntos de teste da base
UnRel utilizando a topologia totalmente conectada.

A matriz de confus&o nos auxiliara a avaliar os acertos da rede em relacéo as
classes da base de imagens, ou seja, identificar os verdadeiros positivos. Na matriz
apresentada na Figura 37, ao lado da matriz, ha uma paleta de cores que auxiliara
em identificar a quantidade de vezes que um rétulo foi classificado pela rede. Quanto
mais escura for a cor dentro da matriz, mais vezes o rétulo foi classificado pela rede
neural. Cabe analisar que, quanto mais escura for as cores na diagonal principal da
matriz, maior a quantidade de acertos da rede neural. A classe de maior acerto da
topologia totalmente conectada foi "person in cart", performando 93.88% de precisédo
nesta classe, sua revocacao foi de 81.81% e o F1-score foi de 86.38%.

A matriz de confusdo performada com a topologia de caminhada aleatéria
esta apresentada na Figura 38, os resultados foram obtidos utilizando caminhada de
tamanho 1.

A classe de maior precisdo utilizando a topologia de caminhada aleatéria foi
"dog in tree", performando 95.83% de preciséo, 75% de revocagao e 83.37% de F1-
Score.

Visto que o presente trabalho busca aumentar a precisado na classificacao de
imagens contextuais, podemos apresentar como os modelos performados se compor-

tam perante a imagens que ndo estao nos conjuntos de treino e teste da base UnRel.
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Figura 37 — Matriz de confusao da topologia totalmente conectada.

Para realizar as classificagdes, foram extraidas imagens do mundo real pre-
sentes em paginas web e estdo disponiveis para uso. Utilizamos imagens que condi-
zem com as classes: bike-and-person, dog-wear-hat, elephant-wear-pants e person-
inside-tree. As imagens foram classificadas pelo melhores modelos para cada topolo-
gia e arquitetura utilizada.

Para classificar as imagens utilizando a estrutura CNN, utilizamos o modelo
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Matriz de Confusao
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Figura 38 — Matriz de confusao da topologia de caminhada aleatéria (GCN RW).

treinado através da arquitetura Xception, pois foi tal modelo quem obteve maior preci-
sdo nos resultados de acordo com a Tabela 9. Como os melhores resultados obtidos
pela estrutura GCN foram todos através da arquitetura ResNet50, as classificacoes
foram realizadas com esta arquitetura. Foram escolhidas as topologias que obtiveram
as maiores precisdes de acordo com a Tabela 9.

A Figura 39, apresenta as classificacoes feitas pelos modelos citados. Em
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mmm CNN - elephant-and-person - 65.06
WM FC - bike-and-person - 98.84

W RC- person-in-cart - 90.59

WM RE - person-in-refrigerator - 41 5
W RWE - bike-and-person - 99 63

and-person - 99.98
top_of-dog - 29.62

————

EE

—
W= CNN - dog-and-car - 67.17
. FC- person-hold-plane -

person-stand_on-bench - 48.74
RW - elephant-wear-pants - 50.26
“-

(€) (D)
Figura 39 — Classificacoes de imagens para cada topologia aplicada. Em (A) esta a Figura da
classe bike-and-person, em (B) da classe dog-wear-hat, em (C) da classe elephant-
wear-pants e em (D) da classe person-inside-tree.

cada imagem presente na Figura 39, ha uma caixa de classificacdo no canto supe-
rior direito. Dentro da caixa estdo os modelos com os métodos utilizados, as classes
preditas e as probabilidades para cada topologia e estrutura testada, nesta ordem.
De acordo com a Figura 39, percebemos que a topologia de caminhada ale-
atéria obteve boas classificagdes para todas as imagens. No entanto, a imagem (B)
€ a unica em que nenhuma das topologias classificou corretamente. Para efeitos de
comparacao entre a topologia totalmente conectada e caminhada aleatéria, somente
na imagem (A) a topologia GCN FC obteve resultado superior ao da GCN RW, no

entanto, ambas as topologias classificaram a imagem corretamente. Cabe ressaltar
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que a topologia GCN RWE obteve a maior probabilidade de todas as topologias e
classificou a imagem corretamente.

A imagem (C), somente a topologia GCN RW a classificou corretamente e na
imagem (D) as topologias GCN RW, GCN RE e GCN RWE classificaram a imagem
corretamente, no entanto, a topologia GCN RW conseguiu a maior probabilidade entre
as demais (53.88%).

Portanto, pode-se dizer que as topologias de otimizacdo obtiveram um im-
pacto muito positivo perante aos resultados performados pela topologia totalmente
conectada, principalmente a topologia proposta no presente trabalho, a caminhada

aleatoria.

43.2.2 Mite67

Seguindo a estrutura de apresentacdo dos resultados para UnRel foram re-
colhidos os experimentos que obtiveram os maiores valores para precisdo de acordo
com a topologia utilizada. Dessa forma, os resultados apresentados na Tabela 11 s&o

oriundos dos experimentos com maior precisdo para a base de imagens Mit67.

ResNet50 Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
CNN 13.59 £0.02474 | 0.0312 +0.00032 0.01898 +0.00016 | 0.00491 +0.00015
GCN FC 15.33 £0.00052 2.50 +0.00296 2.90 +0.00038 0.99 4+0.00076
GCN RC 25.74 £0.01668 31.90 +£0.05904 15.24 £0.02886 17.28 £0.03071
GCN RE 20.06 +0.00443 21.89 +0.01288 7.40 +0.00360 8.02 +0.00422
GCN RWE 27.72 +0.03255 32.59 +0.04215 19.57 +0.01462 21.23 +0.02424
GCN RW 36.63 +0.01691 42.78 +0.05634 25.66 +0.03286 28.24 +0.03647
VGG16 Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
CNN 15.31 £0.01933 | 0.01287 4+0.00408 | 0.02730 +0.00239 | 0.01338 +0.00223
GCN FC 91.71 £0.00072 89.68 +0.00116 86.65 +0.00412 87.33 £0.00177
GCN RC 65.05 +0.00262 66.40 +0.00278 59.00 +0.01282 61.86 +0.00838
GCN RE 85.00 +£0.00278 83.59 +0.00790 79.12 +0.00393 80.90 +0.00618
GCN RWE 54.06 +0.00145 56.35 +0.00720 47.31 +£0.00205 50.61 +0.00424
GCN RW 88.95 +0.00293 86.58 +0.00599 82.77 £0.00773 84.12 +0.00797
InceptionV3 Acuracia Precisao Revocagéao F1-Score
CNN 15.35 £0.00063 | 0.0520 4+0.00088 0.01932+0.00010 | 0.00617 4+0.00023
GCN FC 15.45 £0.00094 2.37 £0.00152 2.03 £0.00018 0.8 £0.00022
GCN RC 23.19 +0.00321 27.35 +0.02945 11.09 +£0.00664 12.52 +0.00814
GCN RE 18.55 £0.00144 17.60 £0.02090 5.14 £0.00431 5.28 +£0.00452
GCN RWE 25.45 +0.00153 29.65 +0.00854 13.95 +0.00449 16.01 +£0.00491
GCN RW 30.94 +0.00495 33.41 £0.01845 18.75 £0.00135 21.36 £0.00279
InceptionResNetV2 Acuracia Precisao Revocagéo F1-Score
CNN 14.50 £0.01181 | 0.0352 +0.00089 | 0.01883 +0.000050 | 0.00587 +0.00121
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GCN FC 15.29 +0.00052 3.50 +0.00307 2.08 +0.00007 0.97 +0.00021
GCN RC 23.54 +0.01939 33.27 +0.02238 12.52 +0.01795 14.01 £0.01872
GCN RE 19.89 £0.00375 22.16 £0.01391 7.22 +0.00393 8.12 +0.00501
GCN RWE 28.61 +0.00067 34.90 +0.00263 17.88 +0.00497 21.33 +0.00507
GCN RW 34.91 +£0.00391 42.78 +0.02849 24.72 +0.01268 28.80 +0.00806
Xception Acuracia Precisao Revocagéao F1-Score
CNN 14.64 +0.00649 | 0.0609 4+0.00173 0.02034 +0.00118 0.0074 +0.00014
GCN FC 15.00 £0.00246 2.23 £0.00229 2.11 £0.00081 1.09 +0.00170
GCN RC 23.59 4+0.00402 26.52 +0.01224 12.24 +0.01479 14.10 +£0.01628
GCN RE 18.35 +0.00331 19.69 +0.01673 6.77 £0.00091 7.45 £0.00044
GCN RWE 25.75 +0.00694 27.34 +£0.02722 17.62 +0.00234 19.51 +0.00585
GCN RW 26.95 +0.04463 38.71 £0.04749 17.87 £0.05852 19.07 £0.06235
EfficientNet Acurécia Precisdo Revocagao F1-Score
CNN 15.34 +0.00 0.0028 +0.00 0.01886 +0.00 0.0050 +0.00
GCN FC 9.61 £0.00688 2.06 £0.00231 2.01 £0.00048 1.72 +£0.00105
GCN RC 17.75 £0.00446 18.59 +£0.01488 5.84 +0.00954 6.71 £0.01172
GCN RE 12.24 +0.00185 8.37 +0.02621 3.43 +0.00129 3.45 +0.00229
GCN RWE 21.96 +0.01647 25.81 +£0.03541 10.11 £0.02564 12.21 £0.02667
GCN RW 19.75 £0.01754 20.53 +0.03263 6.51 +0.02711 7.13 +£0.03122

abela 11 — Resultados globais obtidos na base de imagens MIT67.

De acordo com a Tabela 11, a maior precisao performada com as redes neu-

rais para a base Mit67 foi alcangada através de um GCN com topologia totalmente
conectada (GCN FC) utilizando os extratores da VGG16, com precisdo de 89.68%. A
rede com topologia de caminhada aleat6ria (GCN RW) performou 86.58% de precisao
e passo de tamanho 10, sendo superada pela rede GCN FC até mesmo em seu desvio
padrao.

Para a base Mit67, nota-se que o extrator VGG 16 obteve os maiores valores
de precisao, um possivel motivo € pelo fato da base comportar muitos objetos nas
imagens e o vetor de caracteristicas da VGG 16 ser consideravelmente menor que o
dos outros extratores, conforme apresentado na Tabela 5. No entanto, nota-se que a
rede GCN FC obteve um resultado superior a rede GCN RW em 0.0310%, podendo
variar de acordo com o desvio padrdo. Mas na verdade, o que chama a atencao é que
a GCN RW utilizou em sua topologia, apenas 145130 arestas, enquanto a topologia
totalmente conectada utilizou 1395296 arestas. Portanto, a rede GCN RW conseguiu
otimizar em 89.60% o0 numero de arestas da topologia totalmente conectada e ob-
teve um resultado de precisao inferior em apenas 0.0310%. Apresenta-se também a

eficacia dos métodos em relacédo ao totalmente conectado na construcao dos grafos,
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apresentado na tabela 12.

Método | Tempo (s)
FC 65.88
RC 28.50
RE 28.83

RWE 22.61
RwW 28.51

Tabela 12 — Tempo para construcao dos grafos de cada politica de conexao.

Nota-se que os métodos de otimizacao foram mais eficazes que o totalmente
conectado, sendo a politica RWE a mais rapida em relagdo as outras. A Figura 40,
ilustra a relacédo entre a quantidade de arestas e a precisao performada pelos experi-

mentos na base MIT67 através do extrator VGG16.

Relacdo entre precisdo e nimero de arestas
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Figura 40 — Correlacdo entre quantidade de arestas do grafo e sua respectiva precisao para GCN
utilizando extrator VGG16.

Conforme apresentado na Figura 40, os experimentos performados pelas re-
des GCN FC obtiveram baixa variacado, notando que a maioria de seus experimentos
estdo localizados em regides proximas. Ja os métodos com topologias otimizadas, a
variacao dos resultados € maior, porém, nota-se que os resultados da GCN RW néao
variam tanto quanto os demais.

Para analisar e comparar os resultados de classificagdes das redes performa-

das, podemos analisar as matrizes de confusdo geradas no momento do teste das
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redes. Portanto, a Figura 41, ilustra a matriz de confusao do melhor experimento com

a topologia totalmente conectada.

Matriz de Confusdo
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Figura 41 — Matriz de confusao da topologia totalmente conectada.

Conforme apresentado na Figura 41, percebe-se que a diagonal principal da
matriz esta consideravelmente preenchida, validando o bom resultado apresentado na
Tabela 11. As 3 classes que obtiveram os maiores resultados para a base Mit67 utili-

zando a topologia totalmente conectada foram: toystore - (98.85%), buffet - (97.51%)
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e garage - (96.01%). Dessa forma, pode-se afirmar que a topologia totalmente conec-
tada obteve excelentes resultados na classificacao das imagens para a base Mit67.
Para efeitos de comparacéo, podemos apresentar a matriz de confusédo da

topologia de caminhada aleatéria, apresentado na Figura 42.

Matriz de Confusdo
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Figura 42 — Matriz de confusao da topologia de caminhada aleatoria.

De acordo com a Figura 42, percebe-se que a diagonal principal da matriz

esta bem preenchida, similar a da topologia totalmente conectada, no entanto, com
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algumas classificacdes erradas. As 3 classes que obtiveram o0s maiores resultados
para a base Mit67 utilizando a topologia de caminhada aleatéria foram: bedroom -
(95.13%), gameroom - (95.52%) e church-inside - (87.76%).

Para que o poder de classificacao das redes performadas seja testado, rea-
lizamos alguns testes de classificacdo com imagens extraidas da internet, imagens
condizentes com as classes: airport-inside, church-inside, bathroom e office. Utiliza-
mos 0s modelos que performaram os maiores resultados na base Mit67 com todas as

topologias testadas. A Figura 43, apresenta as classificacoes realizadas.

WY
S

i ul W oy

f

1NN - bedroom - 98.51
s FC- bathroom - 99.6
N RC- kitchen - 79.78
W RE - kitchen - 76.28
. RWE - children_room - 50.7

W RC- bedroom - 99.16

W RE - bedroom - 94.8

W RWE - bedroom - 30.4
= m RW - office - 99.92

()
Figura 43 — Classificacoes de imagens para cada topologia aplicada. Em (A) esta a Figura da
classe airport-inside, em (B) da classe church-inside, em (C) da classe bathroom e

em (D) da classe office.

Analisando as imagens classificadas, percebe-se que a topologia de cami-
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nhada aleatéria classificou corretamente 3 das 4 imagens testadas e foi a Unica topo-
logia que acertou a classe office da imagem (D). Nota-se também que, na imagem (C)
a classificacao feita pela topologia RW obteve a maior probabilidade das classificacdes
realizadas (100%), obtendo resultado superior ao da topologia totalmente conectada e
CNN que também acertaram a classe da imagem. Em (A), somente a topologia RWE
classificou corretamente a imagem, enquanto todas as outras topologias confundiram
a Figura com ambientes culinarios. A imagem (B) cabe uma andlise, nota-se que a
Figura é similar as imagens de corredores (corridor), no entanto, com caracteristicas
diferentes dos corredores, tendo luzes baixas, simbolos e uma arquitetura propria.
Dessa forma, nota-se que mesmo obtendo precisdo maior que as demais topologias,
a GCN FC pode se confundir quando as imagens possuem formas parecidas, levando
em consideracao que em (B) a topologia GCN FC classificou church-inside como cor-

ridor.

4.3.2.3 Malaria

Seguindo a estrutura de apresentacéo dos resultados, foram recolhidos os ex-
perimentos que obtiveram os maiores valores para precisao de acordo com a topologia

utilizada. Dessa forma, os resultados apresentados na Tabela 13 sdo os experimentos

com maior precisao para a base de imagens Malaria.

ResNet50 Acurécia Precisédo Revocagao F1-Score
CNN 89.91 +0.00000 | 44.50 £0.00000 | 50.00 4+0.00000 | 47.09 4+0.00000
GCN FC 89.01 £0.00000 | 44.50 +0.00000 | 50.00 +0.00000 | 47.09 +0.00000
GCN RC 89.45 +0.00157 | 81.10 £0.06114 | 54.07 +0.02042 | 54.64 +0.03637
GCN RE 89.12 +0.00030 | 83.26 +0.04201 | 50.79 4+0.00350 | 48.73 +0.00727
GCN RWE 89.62 +0.00429 | 83.50 £0.07787 | 55.60 +0.03940 | 56.63 +0.06686
GCN RW 90.33 +0.00907 | 84.89 +0.06818 | 60.79 +0.07571 | 62.64 +0.10744

VGG16 Acuracia Precisao Revocacéao F1-Score
CNN 89.01 +0.00000 | 44.50 +0.00000 | 50.00 £0.000000 | 47.09 +0.00000
GCN FC 89.01 +0.00000 | 44.50 +0.00000 | 50.00 4+0.00000 | 47.09 4+0.00000
GCN RC 89.76 +0.00058 | 79.05 +0.00522 | 56.13 +0.00649 | 58.18 +0.00985
GCN RE 88.99 +0.00050 | 81.35 +0.1386 50.18 +£0.00140 | 47.51 +£0.00352
GCN RWE 89.89 +0.00029 | 81.11 +0.01443 | 56.35 +0.00610 | 58.53 +0.00903
GCN RW 89.89 +0.00724 | 83.30 £0.03569 | 56.17 +0.05217 | 57.25 4+0.08048

InceptionResNetV2 Acuracia Preciséo Revocagéo F1-Score
CNN 89.01 £0.00000 | 44.50 +0.00000 | 50.00 £0.000000 | 47.09 +0.00000
GCN FC 89.01 +£0.00000 | 44.50 £0.00000 | 50.00 4+0.00000 | 47.09 4+0.00000
GCN RC 89.29 +0.00169 | 80.60 +0.05915 | 52.79 +0.01832 | 52.45 +0.03487
GCN RE 89.07 +£0.00011 | 80.41 £0.04662 | 50.45 4+0.00041 | 48.06 +0.00100




GCN RWE

89.47 £0.00149

80.85 £0.03196

53.66 £0.01572

54.03 £0.02835

GCN RW

89.43 £0.00302

87.32 £0.05033

52.68 £0.01995

52.21 £0.03750

InceptionV3

Acuracia

Precisao

Revocacao

F1-Score

CNN

89.01 +0.00000

44.50 +0.00000

50.00 £+0.000000

47.09 +0.00000

GCN FC

89.01 £0.00000

44.50 £0.00000

50.00 £0.00000

47.09 £0.00000

GCN RC

89.38 +0.00037

79.01 £0.01444

53.03 +0.00549

53.04 +0.01010

GCN RE

89.02 +0.00067

74.82 £0.06313

50.62 +£0.00214

48.45 +0.00509

GCN RWE

89.49 £+0.00054

79.29 £0.04185

54.57 £0.01794

55.52 +0.02933

GCN RW

89.69 £0.00201

82.79 £0.02159

54.30 £0.00906

55.24 +0.01554

Xception

Acurécia

Precisao

Revocacéao

F1-Score

CNN

89.01 £0.00000

44.50 +0.00000

50.00 £+0.000000

47.09 +0.00000

GCN FC

89.01 £0.00000

44.50 £0.00000

50.00 £0.00000

47.09 £0.00000

GCN RC

89.28 +0.00115

78.71 £0.04561

52.96 +0.01624

52.78 +0.03054

GCN RE

89.06 £0.00008

82.23 £0.01351

50.38 £0.00072

47.89 £0.00154

GCN RWE

86.46 +0.00315

83.83 +0.07635

53.88 +0.02756

54.16 +0.04998

GCN RW

89.64 £0.00462

86.25 £0.05946

54.38 £0.03375

54.89 £0.05821

EfficientNet

Acurécia

Precisao

Revocacéo

F1-Score

CNN

89.01 £0.00000

44.50 +0.00000

50.00 £0.000000

47.09 £0.00000

GCN FC

88.92 +0.00117

46.07 £0.02222

49.91 +0.00011

47.15 +0.00087

GCN RC

89.05 £0.00223

74.14 +£0.04801

52.70 £0.01309

52.36 £0.02320

GCN RE

89.01 £0.00033

71.89 £0.02983

50.84 +0.00468

48.91 +0.00996

GCN RWE

89.50 +0.00127

77.81 £0.02636

54.71 £0.01234

55.85 £0.02051

GCN RW

89.14 +0.00194

77.72 £0.06126

53.28 +0.02158

53.17 +0.03563

abela 13 — Resultados globais obtidos na base de imagens Malaria.
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De acordo com a Tabela 13, a maior precisao performada com as redes neu-

rais para a base Maléria foi alcangada através de um GCN com topologia de cami-

nhada aleatéria (GCN RW) utilizando os extratores da InceptionResNetV2 com passo

de tamanho 7 e precisdo de 87.32%. A rede com topologia totalmente conectada per-

formou seu maior resultado com o extrator EfficientNet, alcangando 46.07% de preci-

sao.

Para a base Malaria, nota-se que os resultados das topologias totalmente co-

nectadas ndo conseguiram atingir bons resultados, e as topologias otimizadas per-

formaram resultados maiores com menos arestas. A topologia totalmente conectada

utilizou 7.085.737 arestas no grafo para simular as conexdes. Enquanto o método de

caminhada aleatéria utilizou apenas 248.667 arestas, havendo uma queda de 96.25%

no numero de arestas de uma topologia para a outra. Visto que o0 método de corte por

limiar T empatou tecnicamente com o método de caminhada aleatéria, podemos apre-

sentar seus resultados e arestas podadas. A topologia alcancou a precisao de 80.35%
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e de acordo com seu desvio padrao, esta tecnicamente empatada com a topologia de
caminhada aleatéria. O modelo GCN RWE também usou menos arestas para simular
as relacdes entre os objetos nas imagens, utilizando apenas 90.803 arestas, enquanto
o método de caminhada aleaté6ria usou 248.667 arestas, uma queda de 63.49% das
arestas em relacao ao modelo GCN RW. Apresenta-se também a eficacia dos méto-
dos em relacdo ao totalmente conectado na construcdo dos grafos, apresentado na
tabela 14.

Método | Tempo (s)
FC 184.71
RC 29.08
RE 28.78

RWE 23.07
RW 24.69

Tabela 14 — Tempo para construcao dos grafos de cada politica de conexao.

Nota-se que os métodos de otimizagdo foram mais eficazes que o totalmente
conectado, ficando abaixo de 30 segundos na construcao do grafo global, sendo a
politica RWE a mais rapida em relacao as outras. A Figura 44 ilustra uma correlagao
entre a quantidade de arestas e 0s resultados de precisdo performados pelos modelos.
Nota-se que a maior precisdo da GCN FC foi obtida com o extrator EfficientNet e ndo
com a InceptionResNetV2, porém, o numero de arestas para a topologia totalmente
conectada n&o varia de acordo com o extrator escolhido.

Percebe-se que, os resultados obtidos pelos modelos de topologias otimiza-
das alcancaram resultados melhores utilizando menos arestas que o totalmente co-
nectado. De acordo com a Figura 44, a topologia que mais otimizou as arestas foi a
GCN RWE, no entanto, o maior resultado foi obtido através da topologia de caminhada
aleatoria GCN RW.

Sendo assim, podemos afirmar que, para a base de classificacdo de ima-
gens de Maléria, o método de caminhada aleatéria foi consideravelmente superior ao
modelo totalmente conectado, seja em niumero de arestas reduzidas ou em precisao
performada. No entanto, 0 modelo de corte aleatérios por pesos (GCN RWE) otimizou
mais arestas e empatou tecnicamente com o modelo GCN RW. Dessa forma, para a
base Malaria, os modelos GCN RW e GCN RW empataram em precisédo e o modelo
GCN RW foi superado em otimizag&o de arestas pelo GCN RWE.

Para compararmos as classificacdes entre os modelos GCN FC e GCN RW,

apresentamos a matriz de confusdo obtida pelos modelos treinados com a melhor
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Relagdo entre precisao e numero de arestas
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Figura 44 — Correlacao entre quantidade de arestas do grafo e sua respectiva precisao para GCN
utilizando extrator InceptionResNetV2.

combinacdo de parametros para base Malaria. A Figura 45, apresenta a matriz de
confuséo para o modelo GCN FC.

De acordo com a Figura 45, apenas uma amostra da base de imagens Ma-
laria foi classificada corretamente utilizando a topologia totalmente conectada, con-
forme ilustrado na matriz de confuséo. Essa informagédo pode ser interpretada como
um ponto negativo para o uso de uma topologia totalmente conectada para uma base
de imagens ampla como a Malaria, com varios objetos presentes nas imagens.

Este exemplo de resultado € exatamente o que este presente trabalho bus-
cou atacar, a busca pelo conhecimento de que ha a necessidade de uma heuristica
para melhor representar os relacionamentos entre os objetos, e para afirmar que, uma
topologia baseada no método de caminhada aleatoria pode ser muito vantajosa para
classificagdes mais precisas.

Para efeito de comparacgao, apresentamos a Figura 46, com a matriz de con-
fusdo com o experimento de maior precisao para a topologia de caminhada aleatéria
(GCN RW).

Analisando as Figuras 45 e 46, nota-se que a topologia de caminhada ale-

atéria classificou mais amostras corretamente do que a topologia totalmente conec-



96

Mair 2 de Zunlusdu

i

rirdartad
=

rifected U nfecnes
REX

Figura 45 — Matriz de confusao para a topologia totalmente conectada.

tada. Porém, ainda assim, nota-se que ha uma quantidade alta de erros entre as duas
abordagens, havendo uma quantidade alta de erros consideravel para classificacdes
que eram ndo infectada sendo classificadas como infectada. O resultado da métrica
revocacado aponta exatamente essa informacao, a existéncia de falsos negativos em
excesso. Contudo, a topologia de caminhada aleatéria ainda assim foi superior a to-
talmente conectada, tanto em nivel de otimizacdo de arestas quanto em precisao,
revocacao e f1-score.

Para demonstrar classificacbes que poderiam ser realizadas no dia-a-dia,
apresentamos a Figura 47, que aponta imagens a serem classificadas pelo modelos

treinados. Em (A) e (B) sao imagens de células infectadas e em (C) e (D) sdo imagens
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Figura 46 — Matriz de confusao para a topologia de caminhada aleatéria.

de células nao infectadas.

De acordo com a Figura 47, o modelo de caminhada aleatoria classificou cor-
retamente 3 das 4 imagens apresentadas. Nota-se que a topologia totalmente co-
nectada classificou todas as imagens incorretamente, enquanto as topologias GCN
RWE e GCN RE classificaram 2 das 4 imagens corretamente, porém, com resultados
idénticos, levantando suspeita para que os modelos apenas identifiquem imagens in-
fectadas. O modelo de caminhada aleatoria erra apenas a imagem (D), enquanto as
topologias GCN RC, GCN FC e a rede CNN classificaram corretamente.

Dessa forma, podemos afirmar que a topologia totalmente conectada foi supe-

rada pela topologia de caminhada aleatdria e para as outras topologias apresentadas.
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(C) (D)
Figura 47 — Classificacoes de imagens para cada topologia aplicada.

No entanto, a GCN RW obteve a maior precisao geral para a base de imagens, empa-

tando tecnicamente com o modelo do estado da arte GCN RWE.
4324 VRD

Seguindo a estrutura de apresentacao dos resultados, foram recolhidos os ex-
perimentos que obtiveram os maiores valores para precisao de acordo com a topologia
utilizada. Dessa forma, os resultados apresentados na Tabela 15 s&o os experimentos

com maior precisao para a base de imagens VRD.

| ResNet50 |  Acurdcia | Precisao | Revocagdo | F1-Score
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CNN

27.23 £0.00563

0.0237 £0.00733

0.0436 £0.00027

0.02143 £0.00365

GCN FC

27.63 £0.00000

1.20 +0.00000

4.34 +0.00000

1.88 £0.00000

GCN RC

27.72 +£0.00049

8.36 £0.00563

5.01 £0.00031

3.57 £0.00061

GCN RE

27.55 £0.00060

4.62 £0.01462

4.51 £0.00012

2.36 +0.00047

GCN RWE

28.28 +0.00079

8.36 £0.01101

5.34 £0.00033

3.98 £0.00055

GCN RwW

27.94 +0.00271

7.77 £0.00031

5.73 +£0.00162

4.17 +£0.00076

VGG16

Acuracia

Precisao

Revocacéao

F1-Score

CNN

27.56 +0.00044

0.0265 £0.00482

0.04377 £0.00021

0.0204 +0.00107

GCN FC

26.81 £0.00060

0.29 +0.00103

0.43 £0.00015

0.25 £0.00041

GCN RC

25.94 +0.00346

11.34 £0.02380

0.51 +£0.00036

0.41 £0.00081

GCN RE

26.52 £0.00050

0.78 +£0.01196

0.41 £0.00010

0.31 +0.00030

GCN RWE

26.45 +0.00209

14.45 £0.03033

0.61 +£0.00110

0.59 £0.00138

GCN RW

27.78 £0.00193

15.00 +0.00894

0.63 £0.00142

0.55 +0.00343

InceptionResNetV2

Acurécia

Precisao

Revocacéao

F1-Score

CNN

27.55 +0.00118

0.01436 +0.00332

0.0434 +£0.00000

0.01956 +0.00105

GCN FC

27.63 £0.00000

0.01201 +0.00000

0.04347 +0.00000

0.01882 +0.00000

GCN RC

27.87 £0.00036

0.04859 +0.02050

0.04745 +0.00041

0.02851 +0.00138

GCN RE

27.71 £0.00000

0.02592 +0.00098

0.04430 +0.00018

0.02087 +0.00049

GCN RWE

28.17 £0.00079

0.07076 +0.01170

0.05134 +0.00039

0.03634 +0.00076

GCN RW

28.30 +0.00068

0.03520 +0.00022

0.05138 +0.00043

0.03415 +0.00106

InceptionV3

Acuracia

Precisao

Revocacéo

F1-Score

CNN

24.87 £0.03905

0.02295 +0.00918

0.04349 +0.00000

0.0173 +0.00221

GCN FC

27.63 +0.0000

1.20 £0.00000

4.34 £0.00000

1.88 £0.00000

GCN RC

27.76 £0.00028

3.55 +0.00618

4.71 £0.00005

2.65 +0.00045

GCN RE

27.66 +0.00010

2.45 +0.00100

4.39 £0.00016

2.01 £0.00047

GCN RWE

27.45 £0.00444

5.48 +0.01870

5.19 +0.00034

3.72 +0.00089

GCN RW

28.11 £0.00069

3.88 £0.00953

4.99 £0.00337

2.83 £0.00398

Xception

Acuracia

Precisao

Revocagéao

F1-Score

CNN

22.22 £0.03825

0.0180 £0.00451

0.0435 £0.00000

0.01675 £0.00197

GCN FC

27.63 +0.00000

1.20 £0.00000

4.34 £0.00000

1.88 £0.00000

GCN RC

27.30 £0.00255

8.00 +0.01570

5.14 £0.00071

3.72 £0.00051

GCN RE

27.69 +0.00035

3.15 £0.00706

4.49 £0.00025

2.28 £0.00082

GCN RWE

27.91 £0.00038

6.91 £0.02248

5.16 +0.00020

3.77 £0.00030

GCN RW

28.42 £0.00104

4.18 +0.00996

5.35 +0.00110

3.81 +0.00063

EfficientNet

Acuracia

Precisao

Revocacao

F1-Score

CNN

27.63 £0.00000

0.0120 £0.00000

0.0434 £0.000000

0.0188 +0.00000

GCN FC

19.11 £0.00488

4.39 +0.00273

4.35 +0.00094

4.08 +0.00090

GCN RC

22.21 £0.00278

8.42 +£0.04190

5.17 £0.00178

4.88 +£0.00299

GCN RE

26.38 £0.00269

5.56 +0.02029

4.44 +0.00037

2.80 +0.00053

GCN RWE

21.51 £0.00729

10.27 £0.01940

7.19 £0.00302

7.48 £0.00353

GCN RwW

22.20 £0.00233

7.85 £0.03001

5.30 +0.00046

4.94 +0.00066

abela 15 — Resultados globais obtidos na base de imagens VRD.

De acordo com a Tabela 15, a maior precisdo performada com as redes neu-

rais para a base VRD foi alcancada através de um GCN com topologia caminhada

aleatoria (GCN RW) utilizando os extratores da VGG16, com precisao de 15%. A rede
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com topologia totalmente conectada (FC) foi superada por todas as topologias per-
formadas de acordo com os resultados para precisdo. Os resultados em geral séo
baixos, algo que foi citado em (BUGATTI; SAITO; DAVIS, 2019). As imagens da base
VRD necessitam de um grande poder de generalizagao para que os resultados sejam
adequados. No entanto, no geral, podemos analisar que os resultados obtidos pelas
topologia GCN RW e GCN RWE séao os de maior precisao.

A topologia de caminhada aleatéria utilizou 248.572 arestas no grafo que si-
mula as relacdes entre os objetos em todas as imagens, com passo de tamanho
3, enquanto o totalmente conectado utilizou 1.792.334 arestas. De acordo com os
dados apresentados, a topologia de caminhada aleatéria otimizou em 86.14% o nu-
mero de arestas do grafo e mesmo assim obteve uma precisdo maior que a GCN FC.
Apresenta-se também a eficacia dos métodos em relacao ao totalmente conectado na

construgao dos grafos, apresentado na tabela 16.

Método | Tempo (s)
FC 192.86
RC 99.66
RE 99.30

RWE 78.89
RwW 87.31

Tabela 16 — Tempo para construcao dos grafos de cada politica de conexao.

Nota-se que o método mais eficaz foi o da topologia RWE construindo o grafo
global em 78.89 segundos. Para ilustrar a relagao entre precisao e arestas, apresenta-
mos a Figura 48, os dados apresentados na mesma foram obtidos por meio do extrator
VGG16 que obteve os maiores resultados para a base VRD.

Conforme apresentado na Figura 48, nota-se que o maior valor geral para
precisao foi obtido por meio do método de caminhada aleatéria. Porém, o método de
corte por limitar T foi 0 que mais otimizou as arestas do grafo.

Para analisarmos a capacidade do modelo GCN FC, apresentamos a matriz
de confusdo na Figura 49, a mesma é retirada do experimento que obteve a maior
precisdo geral para o dataset VRD. Com a matriz podemos analisar em quais classes
0 modelo obteve maior precisao e verificar quais sdo os erros comuns de classificagcao
para este modelo.

Analisando a Figura 49, é explicito que o modelo ndo obteve capacidade para

generalizar todas as classes da base VRD, gerando confusdo entre as classes has e
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Relacdo entre precisdo e niumero de arestas

« GCNFC
GCN RC

. GCN RE

14| - GCN RWE

GCN RW

124

101

Precisao
©

ey

250000 500000 750000 1000000 1250000 1500000 1750000
Arestas

Figura 48 — Correlacao entre precisao e numero de arestas.

on. Sendo assim, notamos que 0 modelo nao obteve bons resultados entre as classes
da base VRD, ja que a diagonal principal da matriz de confusdo nédo esta preenchida.

Para checar a performance do modelo GCN RW em classificar corretamente
as classes, apresentamos a matriz de confusédo na Figura 50, a mesma é retirada do
experimento que obteve a maior precisdo geral para o dataset VRD.

Analisando a Figura 50, também podemos analisar que o modelo ndo obteve
poder de generalizagdo suficiente para performar bons resultados para a base VRD.
Porém, podemos analisar que o modelo GCN RW conseguiu classificar corretamente
mais classes que o modelo GCN FC. No entanto, encontra-se com o mesmo problema
de generalizacao e confusao na classificacao das demais classes. O modelo GCN RW
obteve seus maiores resultados para as classes: on, has e wearing, nesta ordem. O
modelo GCN FC obteve seus maiores resultados para as classes: on, has e in, nesta
ordem.

Para realizar as classificagdes, foram extraidas imagens do mundo real pre-
sentes em paginas web e estao disponiveis para uso. Utilizamos imagens que con-
dizem com as classes: above, behind, has e next-to. As imagens foram classificadas
pelos melhores modelos para cada topologia e arquitetura utilizada. Adicionamos uma
imagem para a classe has buscando perceber se os modelos conseguem a classificar

corretamente e outras classes também. As classificacoes realizadas pelos modelos
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Figura 49 — Matriz de confusao da topologia totalmente conectada.

estdo na Figura 51, em cada imagem presente na Figura hd uma caixa de classificagcao
no canto superior direito, dentro da caixa estao as classes preditas e as probabilidades
para cada topologia e estrutura testada.

De acordo com a Figura 51, percebe-se que nenhuma das topologias testadas
conseguiu classificar corretamente a imagem (A) da classe above e imagem (D) da
classe next-to. No entanto, todas as topologias, exceto a estrutura CNN, classificaram
corretamente a imagem (C), com destaque para o modelo GCN RW que obteve a
maior probabilidade entre os modelos performados para a imagem. O maior destaque
para os modelos GCN RW vai para a imagem (B) em que somente este modelo foi
capaz de classificar a imagem corretamente (behind).

Portanto, para a base de imagens VRD, podemos afirmar que os resultados
nao foram satisfatérios. No entanto, cabe dizer que os modelos GCN RW e GCN RWE
obtiveram resultados superiores aos modelos GCN FC, mesmo utilizando menos ares-

tas para representar os grafos de relagéo.
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Figura 51 — Classificacoes de imagens para cada topologia aplicada. Em (A) esta a Figura da
classe above, em (B) da classe behind, em (C) da classe has e em (D) da classe nexi-
to.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho propds uma nova abordagem de classificagdo de ima-
gens utilizando redes neurais em grafos convolucionais que foi baseada em (BUGATTI;
SAITO; DAVIS, 2019), (KIPF; WELLING, 2016) e (CAMPOS et al., 2021). A proposta
foi aumentar a precisdo na classificagdo de imagens contextuais e diminuir o numero
de arestas dos grafos através de caminhada aleatéria, ou seja, foi proposto que os
novos modelos fossem mais assertivos com menos relagdes nas topologias.

Foram utilizadas 4 bases de imagens com caracteristicas semelhantes, as
bases possuem classes que sdo definidas pelo contexto apresentado nas imagens.
As bases escolhidas foram: Mit67 (Quattoni; Torralba, 2009), UnRel (PEYRE et al.,
2017), VRD (LU et al., 2016) e Malaria (MISHRA, 2021). Utilizamos processamento
de imagens para destacar os objetos de cada imagem, sendo assim possivel simular
o relacionamento dos objetos através de grafos. O método utilizado foi de corte simples
entre pontos mais a esquerda e mais a direita.

Para efeitos de comparacao, foram criadas 2 topologias com escolha de ares-
tas aleatorias: Cortes aleatérios (RC) e Arestas aleatérias (RE). Também foram utili-
zadas duas topologias propostas na literatura, cortes por limiar T (RWE) proposto em
(CAMPOS et al., 2021) e a topologia totalmente conectada (FC) proposta em (BU-
GATTI; SAITO; DAVIS, 2019). Para aumentar a credibilidade dos métodos propostos,
também testamos as redes neurais convolucionais tradicionais (CNNSs).

Para treinamento dos modelos utilizamos as bibliotecas Tensorflow para re-
des neurais convolucionais tradicionais e PyTorch para treinamento e teste das redes
neurais em grafos convolucionais. Utilizamos a técnica de grid search para encontrar
parametros adequados nas redes. Para avaliar as redes, utilizamos como métrica prin-
cipal a precisdo, buscando aumentar a credibilidade dos resultados performados pelo
método proposto.

Os resultados obtidos pelo método proposto foram dentro do esperado. Tendo
como principal comparagéao a topologia totalmente conectada, o método de caminhada
aleatoria foi capaz de diminuir o numero de arestas na base UnRel em 27.24% e
ainda assim obter um precisédo superior, performando 56.20%, enquanto a topologia

totalmente conectada alcancou 50.37%.
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Para a base Mit67, o método de caminhada aleatéria ndo obteve resultados
superiores ou tecnicamente iguais aos da topologia totalmente conectada. No entanto,
o método foi capaz de otimizar em 89.60% o numero de arestas do grafo totalmente
conectado, e ainda assim alcancar uma precisdo de 86.58%, porém sendo superado
pelo totalmente conectado que performou 89.68% de precisao.

Na base Malaria, 0 método de caminhada aleatéria obteve a maior precisdo
entre todos os métodos propostos. O método foi capaz de diminuir em 96.25% das
arestas em relacdo a topologia totalmente conectada e alcangou uma precisao de
87.32%, enquanto a topologia totalmente conectada performou 46.07%. Cabe ressal-
tar que o método proposto em (CAMPQOS et al., 2021) obteve bons resultados para a
base de imagens analisada.

A base VRD foi a base em que os resultados nao alcangcaram resultados in-
teressantes em nenhuma abordagem. No entanto, analisando os valores de preciséo
performados, 0 método de caminhada aleatéria € superior a todos os métodos testa-
dos. Em comparacao entre os métodos de caminhada aleatéria e totalmente conec-
tado, a topologia RW diminuiu em 86.14% o numero de arestas da topologia FC e
alcangou 15% de preciséo, enquanto a topologia FC obteve 4.39%.

Portanto, tendo como objetivo central obter precisdo tecnicamente igual ou
superior na classificacdo de imagens contextuais utilizando menos arestas em gra-
fos convolucionais através do método de caminhada aleatéria, o presente trabalho
alcancgou tal objetivo nas bases de imagens VRD, UnRel e Malaria, ndo alcangando
um valor tecnicamente igual ao totalmente conectado somente na base Mit67. No en-
tanto, cabe ressaltar que nenhuma das abordagens testadas chegou mais perto da
precisdo performada pela topologia totalmente conectada do que a de caminhada ale-
atéria. Porém, mesmo néo alcancando resultados tecnicamente iguais ou superiores,
o0 método de caminhada aleatéria ainda assim conseguiu diminuir o nimero de arestas
de topologia totalmente conectada em 89.60%.

Foram comparados os resultados performados por todas as topologias es-
colhidas no presente trabalho, utilizando métricas e conjuntos de dados justos para
comparagao. O método de caminhada aleatéria também obteve melhores classifica-
¢bes nas imagens contextuais em relagédo ao totalmente conectado, seja em relagéo a
prever o rétulo corretamente ou em obter maior probabilidade. Dessa forma, podemos

afirmar que o presente trabalho alcancou os objetivos elencados ao longo do projeto.
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