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RESUMO

A identificacao de doencas no corpo humano muitas vezes é desafiadora, uma vez
que muitas delas permanecem invisiveis aos olhos. Em tais situagoes, a doenca pode per-
manecer latente no organismo, dificultando a identificagao do problema. Nesse contexto,
os exames de raio-X desempenham um papel fundamental na identificacao e diagndstico
desses problemas, permitindo a visualizacao interna do organismo e a avaliacao da in-
tegridade dos orgaos. A radiografia do térax, em particular, é um dos exames mais
comuns e eficazes nesse sentido. Por meio desse exame, é possivel identificar anomalias
no tamanho ou na forma do coracao, disturbios nas veias e artérias, além de problemas
nos pulmoes, como pneumonia e outras doengas respiratéorias. O trabalho em questao
investiga a relevancia da classificacao de imagens de radiografias toracicas, em meio ao
crescente uso de redes neurais convolucionais (CNNs), além de explicar as mudancgas que
foram feitas durante os anos que permitiram as CNNs ficarem tao famosas nao apenas
para a classificacdo de imagens, mas também para a deteccao de objetos e segmentacao.
Nesse contexto, as arquiteturas de transformers, particularmente o wvision transformer
(ViT), emergem como modelo dominante. O objetivo principal é compreender e avaliar
as inovagoes no desempenho de um wvisual transformer hierarquico chamado swin trans-
former. Para isso, introduzimos algumas dessas modificacoes em CNNs classicas, como
VGG16 e ResNet-50, e treinamos esses modelos utilizando a base de dados CheXpert,
avaliando sua acuracia. A partir de uma série de ajustes sequenciais, mantendo apenas
as modificagbes que demonstraram impacto positivo na acuracia, alcancamos uma pre-
cisao de 86,15% para VGG16 e 80,05% para ResNet-50, enquanto o swin transformer
obteve 78,75%. Esses resultados sugerem que, apesar da robustez do swin transformer,
certas adaptagoes nas CNNs podem resultar em desempenho superior, evidenciando a
importancia de explorar diferentes abordagens arquiteturais no contexto da classificagao

de imagens médicas.

Palavras-chave: CNNs, ViT, swin transformers, Classificacao de imagem, CheX-

pert



ABSTRACT

The identification of diseases in the human body is often challenging, as many
of them remain invisible to the naked eye. In such situations, the disease may remain
latent in the organism, making it difficult to identify the problem. In this context, X-ray
exams play a fundamental role in identifying and diagnosing these issues, allowing for the
internal visualization of the body and the assessment of organ integrity. Chest X-rays,
in particular, are one of the most common and effective exams in this regard. Through
this exam, it is possible to identify anomalies in the size or shape of the heart, disor-
ders in the veins and arteries, as well as problems in the lungs, such as pneumonia and
other respiratory diseases. The work in question investigates the relevance of classifying
images of chest X-rays amidst the growing use of convolutional neural networks (CNNs),
while also explaining the changes that have been made over the years that have allowed
CNNs to become famous not only for image classification but also for object detection
and segmentation. In this context, transformer architectures, particularly vision transfor-
mers (ViTs), emerge as dominant models. The main goal is to understand and evaluate
the performance innovations of a hierarchical visual transformer called swin transformer.
To do this, we introduce some of these modifications to classic CNNs, such as VGG16
and ResNet-50, and train these models using the CheXpert database, evaluating their
accuracy. Through a series of sequential adjustments, keeping only the modifications
that demonstrated a positive impact on accuracy, we achieved a precision of 86.15% for
VGG16 and 80.05% for ResNet-50, while the swin transformer obtained 78.75%. These
results suggest that, despite the robustness of the swin transformer, certain adaptations
in CNNs can result in superior performance, highlighting the importance of exploring

different architectural approaches in the context of medical image classification.

Key-words: CNNs, ViT, swin transformers, Image classification, CheXpert
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1 INTRODUCAO

A identificacao de doencas no corpo humano muitas vezes é desafiadora, uma vez
que muitas delas permanecem invisiveis aos olhos. Em tais situacoes, a doenca pode
permanecer latente no organismo, dificultando a identificacao do problema. O corpo
humano reage de diversas formas diante de condi¢oes adversas, manifestando-se através
de sintomas como dor, sensagao de frio ou calor (RAJADANURAKS et al., 2021). Nesse
contexto, os exames de raio-X desempenham um papel fundamental na identificagao e
diagnostico desses problemas, permitindo a visualiza¢ao interna do organismo e a avaliacao

da integridade dos 6rgaos.

A radiografia do térax, em particular, é um dos exames mais comuns e eficazes
nesse sentido. Por meio desse exame, é possivel identificar anomalias no tamanho ou
na forma do coracao, distirbios nas veias e artérias, além de problemas nos pulmoes,
como pneumonia e outras doengas respiratérias (ANIS et al., 2020). Uma das principais
vantagens da radiografia toracica é sua acessibilidade, baixo custo e procedimento relati-
vamente simples. Além disso, a quantidade de radiacao envolvida é considerada segura,
tornando-o uma opgao segura para pacientes de todas as idades (RAJADANURAKS et
al., 2021).

Nos tltimos anos, os avancos tecnolégicos no campo da inteligéncia artificial, espe-
cialmente no aprendizado profundo, tém impulsionado significativamente a pesquisa em
visao computacional. Nesse contexto, a analise de radiografias toracicas emergiu como
um tema de grande relevancia. Identificar patologias e doencas a partir dessas imagens
representa um desafio significativo. Para abordar essa questao, muitos estudos tém re-
corrido ao uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a classificagao e deteccao
dessas condigoes médicas. Automatizar o processo de diagnostico traz consigo uma série
de vantagens, especialmente em ambientes onde radiologistas podem nao estar pronta-
mente disponiveis ou em regides com recursos limitados. Além disso, a automacao pode
contribuir para uma melhor priorizacao do fluxo de trabalho médico, reduzindo o tempo
gasto em tarefas tediosas e permitindo que os profissionais de saide se concentrem em

aspectos mais criticos do atendimento ao paciente (IRVIN et al., 2019).

A evolugao das arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNNs) foi impulsio-
nada por competigoes como a ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge), onde modelos s@o avaliados utilizando o extenso conjunto de dados da ImageNet,
composto por mais de 14 milhoes de imagens e mais de 20 mil categorias. A vitoria
inicial da AlexNet na ILSVRC-2012 marcou um ponto de virada, incentivando pesquisa-
dores a explorarem e aprimorarem ainda mais as arquiteturas de CNNs (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2017). Subsequentemente, modelos como VGG (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015) e GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2014) apresentaram desempenhos
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notaveis ao aumentar tanto a profundidade quanto o tamanho das redes.

A introducao das ResNets foi um marco significativo, ao propor blocos residuais
que permitiram a construcao de redes ainda mais profundas, evitando o problema de
desvanecimento do gradiente (WANG et al., 2019). Essa abordagem inovadora possibilitou
a criacao de modelos mais complexos e capazes de capturar representagoes mais abstratas
dos dados.

A DenseNet trouxe uma abordagem tnica ao redefinir a conexao entre as camadas
convolucionais. Em vez de simplesmente agregar informacoes de camadas anteriores, cada
camada em uma DenseNet recebe como entrada os mapas de caracteristicas de todas
as camadas anteriores, resultando em uma rede densamente conectada que promove a

reutilizagao eficiente de informagoes em todas as camadas (HUANG et al., 2018).

Essas diferentes arquiteturas representam avancos significativos na drea de visao
computacional, cada uma contribuindo com ideias inovadoras para aprimorar o desempe-
nho e a eficiencia das CNNs. Essa continua evolu¢ao demonstra o comprometimento dos
pesquisadores em desenvolver modelos cada vez mais sofisticados para lidar com desafios

complexos de reconhecimento de padroes em imagens.

A introducao dos transformers no dominio do processamento de linguagem natu-
ral marcou uma transicao significativa, substituindo as redes neurais recorrentes como a
estrutura fundamental (LIU et al., 2022). Essa mudanca proporcionou escalabilidade e
eficiéncia computacional, permitindo o treinamento de modelos com bilhoes de parametros
sem comprometer o desempenho (MAURfCIO; DOMINGUES; BERNARDINO, 2023).
No entanto, seu impacto no campo da visao computacional foi inicialmente limitado. Con-
tudo, com a introducao da camada de Patchify, que divide a imagem em uma sequéncia
de blocos, e a incorporagao do mecanismo de atengao, os vision transformers (ViT) ga-
nharam relevancia nesse dominio. Com apenas algumas modificagoes, essa abordagem
tornou-se o uso da arquitetura nao apenas para problemas de classificacao de imagens,
mas também para segmentagao e detecgao de objetos (DOSOVITSKIY et al., 2020).

A escolha da arquitetura adequada para resolver o problema de classificacao de ima-
gens é uma etapa crucial que demanda uma avaliacao meticulosa de diversas varidveis. As-
pectos como limitacoes técnicas, métricas de desempenho, consumo de memoria e eficdcia
da rede precisam ser cuidadosamente considerados para determinar a estrutura neural
mais adequada a problematica em questao. Nesse contexto, o presente trabalho se propoe
a realizar um estudo comparativo das arquiteturas de redes neurais desenvolvidas ao longo
dos anos, incluindo a VGG16, ResNet-50 e um ViT hierarquico chamado swin transformer,
com o intuito de investigar como as inovacoes trazidas pelo swin transformer impactam
o desempenho das redes convolucionais. Essa andlise aprofundada permitird compreen-

der melhor as vantagens e desafios de cada abordagem, possibilitando uma escolha mais
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informada e eficaz da arquitetura a ser empregada em tarefas de classificacao de imagens.

1.1 Definicao do Problema

O problema reside em compreender a importancia da selecao da arquitetura na de-
terminacao do desempenho do modelo em tarefas especificas de aprendizado de maquina
como a classificagao de imagens. O estudo em questao propoe uma analise entre trés arqui-
teturas amplamente reconhecidas: VGG16, ResNet-50 e o Swin Transformer. A pesquisa
busca aprimorar as arquiteturas convolucionais em relagao ao swin transformer por meio
da exploracao de ajustes nos hiperparametros e da implementagao de estratégias de trei-
namento otimizadas. Essa abordagem abrangente visa oferecer conhecimentos valiosos
para a selecao e otimizacao eficaz de arquiteturas de rede neural em diferentes contextos

de aplicagao.

1.1.1 Objetivo geral

Busca-se identificar as inovacoes no swin transformer que influenciaram positiva-
mente as CNNs no problema de classificacdo de imagens de radiografia do térax, evi-
denciando que, apesar da crescente popularidade das novas arquiteturas baseadas em
transformers, as CNNs continuam desempenhando um papel significativo devido a sua

simplicidade e capacidade de generalizacao elevada.

1.1.2 Objetivos especificos

A seguir, sao apresentados os objetivos especificos.

e Treinar as seguintes redes convolucionais: VGG16 e Resnet-50; e o ViT hierarquico,

swin transformer.

e Treinar as redes convolucionais com as mudancas.

e Comparar e avaliar o impacto das mudangas nos experimentos.

1.2 Estrutura da monografia

A estrutura deste trabalho foi organizada em cinco capitulos, cada um desempe-
nhando um papel especifico na apresentacao e desenvolvimento da pesquisa. Iniciando

com a Introducgao, onde uma breve contextualizacao sobre o problema de classificagao
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de radiografias do torax na area de aprendizado profundo é apresentada, seguida pela

exposicao dos objetivos gerais e especificos do estudo.

No capitulo subsequente, intitulado ”Conceitos Gerais e Revisao de Literatura”,
¢é fornecida a fundamentacao tedrica do trabalho, destacando-se a revisao da literatura
existente sobre o tema. Neste contexto, varios artigos relevantes que abordaram o mesmo
problema sao discutidos, proporcionando uma base sélida para a escolha das técnicas

utilizadas ao longo da pesquisa.

A metodologia, abordada no terceiro capitulo, detalha o processo passo a passo
adotado para resolver o problema proposto. Aqui, sao explicados em detalhes o pré-
processamento dos dados, as decisoes tomadas em relagao as arquiteturas e hiperparametros

dos modelos, bem como os resultados alcancados.

Posteriormente, no capitulo de ” Apresentacao e Analise dos Resultados”, é rea-
lizada uma analise minuciosa dos resultados obtidos a cada modificacao na arquitetura,
levando em consideracao aspectos como acuracia, performance e eficiencia dos modelos

desenvolvidos.

Por fim, as ”Conclusoes e Trabalhos Futuros”encerram o trabalho, onde os re-
sultados sao sintetizados e as conclusoes sao tiradas com base nos achados da pesquisa.
Além disso, sao apontadas direcoes para futuros estudos e possiveis extensoes do trabalho

desenvolvido.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

2.1 Conceitos
2.1.1 Camadas convolucionais

As camadas convolucionais sao compostas por diversos mapas de caracteristicas,
obtidos apds aplicar os filtros convolucionais nas imagens como visto na figura 1. Esses
filtros, representados por matrizes de pesos, podem ter tamanhos variados, como 5x5 ou
7x7, para imagens 2-D de canal unico. A convolucao propdem uma forma de extrair as
caracteristicas utilizando os filtros convolucionais resultando na extracao de caracteristicas
importantes das imagens (WANG et al., 2019).

Input

Kernel
a b c d
w X
¢ f g h
y z
1 ] k 1
¥
| |aw+bx +ey bw+cx + fy cw +dx + gy
Output i tiz +gz thz
ew+fx+iy+ fww+gx+jy+ gw+ hx +ky
jz kz +1z

Figura 1: Convolugao 2-D.
Adaptado de (WANG et al., 2019)
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2.1.2 Subamostragem

Geralmente, uma camada de subamostragem, como apresentado na figura 2 é in-
tercalada periodicamente entre as camadas de convolucao. Essa camada tem como fungao
reduzir gradualmente o tamanho espacial dos dados, o que contribui para a diminuicao do
numero de parametros na rede e reduz o consumo de recursos computacionais. Além disso,
as camadas de subamostragem tém a capacidade de aprender algumas caracteristicas das
entradas. Os métodos mais comuns utilizados para isso sao o subamostragem méaxima
(maz pooling) e o subamostragem média global (global average pooling). Essas técnicas
desempenham um papel fundamental na redugao da dimensionalidade dos dados ao longo
da rede, permitindo uma representacao mais compacta e eficiente das caracteristicas re-
levantes.(WANG et al., 2019)

Single depth slice

'y 1 1
X
5 6
Max pool with 2 = 2 filters 6
3 2 and stride 2
2 1 3

¥

y

Figura 2: Max pooling.
Adaptado de (WANG et al., 2019)

2.1.3 Funcoes de ativacao

A fungao de ativacao desempenha um papel crucial na introducao de nao linea-
ridades na rede neural, permitindo capturar padroes e relacionamentos complexos nos
dados de entrada. Antes da popularizacao da funcao de ativacao ReLU, as redes neurais
tradicionais predominantemente empregavam a fungao sigmoide. Em geral, as funcoes sig-
moides podem ser categorizadas em sigmoides logisticas e sigmoides tangente hiperbdlica.
No entanto, devido aos problemas apresentados pela funcao sigmoide, como saturacao
e gradiente instavel, a ReLU emergiu como uma alternativa amplamente adotada, tra-

zendo consigo diversas vantagens, tais como inibicao unilateral, ampla faixa de excitacao,
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ativacao esparsa e mitigagao do problema do gradiente desvanecente (WANG et al., 2019).

Contudo, a funcao ReLLU também apresenta desafios, nos quais uma grande fragao
dos neuronios pode se tornar inativa ou permanecer nao responsiva, comprometendo o
processo de aprendizado. Recentemente, a funcao de ativacao Gaussian Error Linear
Unit (GELU) emergiu como uma alternativa a ReLU, oferecendo gradientes mais suaves,
diferenciabilidade e a capacidade de aproximar amplamente a funcao ReLU amplamente
utilizada (LEE et al., 2023). Essa nova fungdo de ativagdo mostra-se promissora para
lidar com os desafios encontrados pela ReLLU, contribuindo para uma melhor eficiéncia e

desempenho das redes neurais. As comparagoes podem ser vistas na figura 3.

RelLU e sua derivada GELU e sua derivada

5] — RelU
——- Derivada da RelU

5| — GELU
Derivada da GELU

Figura 3: Funcgoes de ativagoes.

2.1.4 Batch Normalization e Layer Normalization

No processo de treinamento de redes neurais profundas, a distribuicao de entrada
na camada oculta desempenha um papel crucial. Quando essa distribuicao nao é equili-
brada, gradualmente a distribuicao global se aproxima dos limites superior e inferior da
faixa de valores da funcao nao linear, resultando em uma convergéncia de treinamento

lenta. Para contornar esse problema, é necessério normalizar os dados (WANG et al.,
2019).

Os métodos de normalizacao tém como objetivo mitigar a variagao interna das
variaveis em redes neurais profundas, realizando a normalizacao das entradas em cada
camada. Essas técnicas promovem dinamicas de treinamento mais estaveis, possibilitando
uma convergéncia mais rapida e reduzindo a dependéncia dos gradientes na distribuicao de

entrada. Com isso, os métodos de normalizacao se tornaram componentes essenciais das
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arquiteturas modernas de aprendizagem profunda, viabilizando o treinamento de redes

mais profundas com maiores taxas de aprendizagem (LEE et al., 2023).

Ao empregar a técnica de Batch Normalization (BN), em qualquer camada oculta
h, as entradas sao submetidas a uma ativacao nao linear para obter a saida. Para cada
neurénio (ativagao) em uma dada camada, as pré-ativagoes sao normalizadas para terem
média zero e desvio padrao unitario. O BN é uma técnica amplamente utilizada que reduz
a variacao interna das variaveis, normalizando ativagoes em um lote durante o treinamento

(LEE et al., 2023).

Por outro lado, a Layer Normalization (LN) é uma outra técnica de normalizacao
que aborda algumas limitacoes do BN, como a dependéncia do tamanho do minibatch e
o desempenho reduzido em redes recorrentes. Diferentemente do BN, que normaliza as
ativagoes em lotes durante o treinamento, o LN normaliza as ativacoes na dimensao do

recurso em cada camada (LEE et al., 2023). Os exemplos podem ser visto na figura 4

Batch norm Layer norm
<SS
SSSSISS
RS SSSISS
B SO0
> > %

AN\

Z,

N

Figura 4: Normalizagoes.
Fonte: Adaptado de (WANG et al., 2019)

2.2 Arquiteturas

A seguir, serao explicadas todas as arquiteturas que foram utilizadas no trabalho,

incluindo suas contribuigoes para area de aprendizado profundo e classificagao de imagens.

2.2.1 VGGI16

Redes neurais mais rasas enfrentam certas limitagoes em tarefas de reconhecimento
de imagens em larga escala. Com o intuito de explorar o potencial das redes neurais pro-

fundas, Simonyan e Zisserman (2015) propuseram a Visual Geometry Group, conhecida
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como VGG como apresentado na figura 5. A principal contribuicao da VGG é uma imple-

mentagao de uma rede neural profunda utilizando filtros 3x3 produzindo uma melhoria

em relacao as arquiteturas anteriores.

Uma das inovagoes da VGG reside principalmente no uso de campos receptivos
bem menores em toda a rede em comparagao com campos receptivos maiores com dife-
rentes strides. Ao utilizar duas convolugoes 3x3, obtém-se um efeito semelhante a uma
convolucao 5x5H; e ao empregar trés convolugoes 3x3, tem-se um efeito similar de uma con-
volugao 7x7. Essa estratégia é adotada pela rede por duas razoes principais: em primeiro
lugar, ela contém trés camadas utilizando a fungao ReLLU em vez de apenas uma, tornando
a funcao de decisao mais discriminatoéria; em segundo lugar, isso possibilita a reducao do
numero de parametros. Na competicao de classificacao de imagens ILSVRC-2014, a VGG
alcancou o segundo lugar, com uma taxa de erro de top-5 de 7.3%, demonstrando que

redes neurais mais profundas podem obter melhores desempenhos (WANG et al., 2019).

‘ Conv 3x3, 64
Conv 3x3, 64
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i
Conv 3x3, 64
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Conv 323, 64
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Conv 3x3, 64
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b
FC 40%4
FC 40%4
FC 40%4

Figura 5: VGG16 arquitetura.

2.2.2 ResNet-50

Apesar da constatacao de que aumentar a profundidade e tamanho das redes neu-
rais pode melhorar sua performance, descobriu-se que isso resulta na ocorréncia de um
problema conhecido como o desaparecimento do gradiente durante o backpropagation.
Essa questao foi atribuida a inicializacao normalizada e as camadas intermediarias de
normalizacao. Mesmo com a aplicagao de métodos para mitigar esse problema, o au-
mento do nimero de camadas na rede levou a saturagao ou mesmo a reducao da acuracia
do treinamento, nao devido ao overfitting, mas sim devido a dificuldade de otimizacao de
redes neurais profundas. Nesse contexto, a ResNet-50 foi desenvolvida para abordar essas
questoes, evitando o desaparecimento do gradiente ao aumentar o tamanho e a profun-
didade das redes, resultando em uma melhoria de desempenho significativa. A ResNet,
construida com blocos residuais, é capaz de superar a limitacao de 100 camadas e até

mesmo alcancar 1000 camadas.

A arquitetura da ResNet-50 é predominantemente composta por blocos residuais.

No bloco de aprendizagem residual, assume-se que a funcao original a ser aprendida é
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H(x), e o bloco de aprendizagem residual é entdo definido como F(x) = (x) - x como
apresentado na figura 6. O problema da degradagao sugere que os solucionadores podem
ter dificuldades em aproximar mapeamentos de identidade por multiplas camadas nao
lineares. Com a reformulacao da aprendizagem residual, se os mapeamentos de identidade
forem 6timos, os solucionadores podem simplesmente direcionar os pesos das multiplas
camadas nao lineares para zero para aproximar os mapeamentos de identidade (HE et al.,
2016).

X

A
weight layer

‘F(Xj “rehJ

weight layer

y

X

identity

Figura 6: Bloco residual da ResNet-50.
Fonte: (HE et al., 2016)

A ResNet-50 utiliza dois tipos de blocos residuais para construir sua arquitetura.
O primeiro, denominado bloco de bottleneck, consiste em uma sequéncia de trés camadas
convolucionais: 1x1, 3x3 e 1x1. Essa estrutura é aplicada recorrentemente varias vezes
dentro de cada bloco, facilitando a extracao e transformacao de caracteristicas. O segundo
componente é responsavel por conectar esses blocos convolucionais. Semelhante ao bloco
de bottleneck, ele consiste em trés camadas convolucionais: 1x1, 3x3 e 1x1. No entanto,
uma camada adicional ¢é incluida para preservar a entrada original. Essa conexao permite
a combinacao de informacoes derivadas dos cédlculos residuais com a entrada original,
facilitando o fluxo de gradientes e aumentando a capacidade do modelo de aprender

representacoes complexas de forma eficaz.

A ResNet, como apresentada na figura 7, construida com blocos de aprendizagem
residual, alcancou resultados impressionantes, conquistando o primeiro lugar na com-
petigao de classificagao de imagens ILSVRC-2015, com top-5 error de apenas 3,57% (HE
et al., 2016).
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Figura 7: ResNet-50 arquitetura.
Fonte: https://medium.com/@nitishkundul993/exploring-resnet50-an-in-depth-look-at-the-
model-architecture-and-code-implementation-d8d8fa67e46f

2.2.3 Vision Transformer

A abordagem do Vision Transformer (ViT) representa uma inovacao significativa
em relacao as redes neurais convolucionais tradicionais. Enquanto as CNNs convencionais
processam imagens em sua totalidade, o ViT adota uma estratégia diferente, tratando
as imagens como uma sequéncia de blocos de imagens 2D, cada um com dimensoes de
16x16 pixels. Esses blocos sao entao convertidos em vetores numéricos, conhecidos como

embeddings, que servem como entrada para o modelo.

O processo de codificacao do ViT é composto por uma série de N blocos, alternando
camadas de auto-atencao, o que permite a troca de informagcoes entre diferentes partes
da imagem. Apds a aplicacao da auto-atencao, sao utilizadas camadas de normalizacao
e uma camada linear (MLP), que opera sobre os vetores que contém os pesos calculados
durante o processo de atencao. Essa operacao resulta na saida ou serve como entrada

para as proximas camadas do modelo. Os detalhes podem ser visualizados na figura 8

O sucesso do ViT é notavel quando pré-treinado em grandes conjuntos de dados,
como o ImageNet-21k ou JFT-300M, e transferido para tarefas com menor volume de
dados. Os resultados obtidos pelo melhor modelo ViT sao impressionantes: uma precisao
de 88,55% no ImageNet, 90,72% no ImageNet-ReaL, 94,55% no CIFAR-100 e 77,63%
no conjunto VTAB, que consiste em 19 tarefas diferentes. Além disso, o ViT demanda
consideravelmente menos recursos computacionais em comparagao com as CNNs tradici-

onais, mantendo um desempenho competitivo em tarefas de reconhecimento de imagem
(DOSOVITSKIY et al., 2020).
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Fonte: Adaptado de (DOSOVITSKIY et al., 2020)

2.2.4 Swin Transformers

Um dos desafios enfrentados ao utilizar o vision transformer é o sistema de atencao

global, o qual possui uma complexidade quadréatica conforme o tamanho da entrada.

Essa abordagem pode ser adequada para a classificacao de imagens do conjunto de dados

ImageNet, porém apresenta dificuldades quando aplicada a imagens de resolucao mais

elevada. Em resposta a esse desafio, foi proposto o swin transformer, como apresentado

na figura 9, uma arquitetura que constréi mapas de caracteristicas hierarquicos e possui

uma complexidade computacional linear em relagao ao tamanho da imagem.
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Figura 9: Arquitetura do swin transformer

Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2021)
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A complexidade computacional linear é alcancada ao calcular a autoatencao local-

mente em janelas nao sobrepostas que particionam uma imagem, conforme ilustrado na
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figura 10. O ntimero de patches em cada janela é fixo, o que resulta em uma complexidade
linear em relacao ao tamanho da imagem. Além disso, uma das principais inovagoes dessa
arquitetura é o deslocamento da particao da janela entre as camadas de self-attention con-
secutivas. Esse método permite uma melhor conexao entre as janelas da camada anterior,

melhorando assim a capacidade de modelagem Liu et al. (2021).
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Figura 10: Exemplo de calculo das imagens no swin transformers.
Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2021)

2.3 CheXpert

O conjunto de dados do CheXpert é uma vasta colegao de imagens de radiografias
de térax, essencial para a interpretacao médica. Este conjunto abrange um total de
224.316 radiografias, provenientes de 65.240 pacientes, todas elas rotuladas conforme a
presenca ou auséncia de 14 observacoes radiograficas comuns, a figura 11 apresenta essas
observacoes. Com o intuito de automatizar a deteccao dessas observagoes nos relatérios
radiologicos, foi desenvolvido um rotulador especializado. Tal ferramenta nao apenas
agrega eficiéncia ao processo de interpretacao, mas também aborda as inerentes incertezas

presentes na interpretagao radiografica. (IRVIN et al., 2019).
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Figura 11: Conjunto de dados chexpert e as probabilidades de cada classe

para a imagem avaliada.
Fonte: Adaptador de (IRVIN et al., 2019)

2.4 Acuracia

Para o cdlculo da acurdcia, foi utilizado a biblioteca scikit-learn (sklearn). Esta
biblioteca oferece um método chamado accuracy_score, o qual mensura as instancias clas-
sificadas corretamente em relagao ao total de instancias. Matematicamente, a acuracia é

calculada pela seguinte férmula:

L. Numero de predigoes corretas
Acuracia =

1 1
Numero total de predicoes X 100% (1)

2.5 Trabalhos relacionados

Bressem et al. (2020) avaliaram dezesseis arquiteturas, incluindo a VGG16 e a
ResNet-50, em dois conjuntos de dados distintos: CheXpert e COVID-19. A pesquisa
destaca que a escolha da arquitetura exerce um impacto significativo na performance da
classificagao. Observou-se que redes neurais profundas, como a ResNet-101 e a ResNet-50,
tendem a alcancar valores elevados na métrica areas under the receiver operating charac-

teristics curves (AUROC) no conjunto de dados do CheXpert. No entanto, o estudo
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também revela que redes neurais mais rasas, exemplificadas pela AlexNet e VGG16, com
menos camadas convolucionais, conseguem atingir um bom resultado na andlise de radi-

ografias do térax, avaliando na métrica area under the precision-recall curve (AUPRC).

Liu et al. (2022), destacam-se a importancia das ConvNets no contexto da visao
computacional e introduzem-se os swin transformers, uma arquitetura hierarquica base-
ada nos wision transformers. Esses transformers tém sido amplamente adotados como
espinha dorsal para resolver problemas de visao computacional. O estudo aborda os com-
ponentes especificos dos swin transformers e aplica suas decisoes de design em uma rede
convolucional conhecida como ResNet-50. Uma comparacao é feita com base em métricas
de acuracia, desempenho e tamanho do modelo. Os resultados indicam que a nova rede
convolucional, denominada ConNeXt, pode alcancar uma acuracia top-1 satisfatoria no
conjunto de dados ImageNet e também demonstra um desempenho superior em outras

tarefas, como deteccao de objetos e segmentacao, quando comparada a um modelo ViT.

Wang et al. (2019), tracam a evolugao das CNNs, destacando as decisoes tomadas
ao longo do tempo que possibilitaram o desenvolvimento de novas arquiteturas capazes
de lidar eficientemente com uma variedade de tarefas em visao computacional, tais como
deteccao de objetos, segmentacao e classificagao de imagens. O estudo realiza uma anélise
comparativa de diversas arquiteturas para o problema especifico de classificacao de ima-
gens, ressaltando a importancia das redes neurais profundas, dos blocos residuais para
mitigar o problema do desvanecimento do gradiente e das redes densas. Além disso, o
estudo destaca a relevancia continua das CNNs no futuro, com énfase em técnicas como
transferéncia de aprendizado e mecanismos de atencao visual, bem como a necessidade de

infraestrutura computacional robusta para treinar esses modelos com eficécia.

Mauricio, Domingues e Bernardino (2023) apresentam uma andlise abrangente
de diversos estudos que comparam arquiteturas convolucionais com o uso do (ViT) em
problemas de classificacao de imagens com o objetivo de responder questoes como: A
arquitetura do ViT pode ter uma performance melhor do que a CNN independente das
caracteristicas do dataset e o que influencia as CNNs para nao ter uma performance
tao boa quanto um ViT? A conclusao do estudo aponta que o ViT pode ser mais eficaz
em problemas de classificagao de imagens em conjuntos de dados pequenos, devido a sua
camada de self-attention. No entanto, quando treinado com conjuntos de dados limitados,
o ViT pode apresentar menor capacidade de generalizacao e desempenho inferior em
comparacao com as CNNs. Essa analise ressalta a importancia de considerar o contexto
especifico do conjunto de dados e as caracteristicas da tarefa ao escolher entre diferentes

arquiteturas de rede neural para problemas de classificacao de imagens.

Darapaneni, Krishnamurthy e Paduri (2020) abordam mais de 18 arquiteturas
amplamente utilizadas, todas avaliadas no conjunto de dados CIFAR-10 com relagao a

desempenho, acurdcia e consumo de memoria. O artigo conclui que arquiteturas como
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VGG16 e AlexNet apresentaram bons resultados quando consideramos apenas o consumo
de memoria. Por outro lado, ResNet-50 e MobileNetV2 sao arquiteturas recomendadas,
levando em conta nao apenas a acuracia, mas também o consumo de memoria e o de-
sempenho geral. Essas descobertas evidenciam a importancia de considerar multiplos
aspectos ao escolher uma arquitetura de rede neural para um determinado problema de

visao computacional.

Tabela 1: Trabalhos Relacionados

Titulo do Trabalho | Base Utilizada Arquiteturas Meétricas
Utiliza-
das

(BRESSEM et al., | Covid-19 e CheXpert | AlexNet, ZFNet, | ROC e

2020) VGG, GoogLeNet, | AUROC

Inception-v2,  Sque-

ezeNet, Densenet e

ResNet
(LIU et al., 2022) ImageNet-1k e | ResNet-50 e swin | acuracia
ImageNet-22K transformers top-1
IN-1K
(WANG et al., 2019) | ImageNet e CIFAR-10 | AlexNet, ZFNet, | Top-5

VGG,  GoogLeNet, | (test) error
Inception-v2, (BN-
inception),  PReLU,
Inception-v3 e ResNet
(MAURfCIO; DO- | Colecao de artigos que | CNNs no geral e ViT | -
MINGUES; BER- | comparam ViT com

NARDINO, 2023) CNNs
(DARAPANENTI; CIFAR-10 LeNet-50,  AlexNet, | top-5 error
KRISHNAMURTHY:; Zfnet, VGG16, Incep-
PADURI, 2020) tion V1, ResNet-50,
SqueezeNet entre
outras.

29



3 METODOLOGIA

Nesta se¢ao, é descrito a abordagem adotada para aplicar as modificagoes inspira-
das no swin transformer nas CNNs como a VGG16 e ResNet-50. O treinamento foi con-
duzido de maneira consistente, utilizando o mesmo conjunto de dados e hiper-parametros
semelhantes, o que garantiu uma comparagao equitativa entre os modelos modificados e
os originais. Adicionalmente, foram inseridas camadas de Batch Normalization (BN) en-
tre as camadas da VGG16 por razoes metodoldgicas, uma vez que uma das modificagoes
propostas envolve a reducao do uso de BN. Esta escolha metodolédgica foi feita para ga-
rantir a integridade do experimento e possibilitar uma andlise comparativa precisa dos

resultados.

3.1 Pré-processamento

Como mencionado anteriormente, o conjunto de dados do CheXpert consiste em
14 observacoes, cada uma representando a presenca ou auséncia de 12 patologias, além de
dispositivos de suporte e a auséncia de doengas. Cada paciente possui imagens frontais
e laterais, nas quais as patologias sao classificadas em quatro valores distintos: 1 quando
a patologia estd presente, 0 quando estd ausente, -1 quando ha incerteza quanto a sua
presenca e um espago em branco quando nao ha observacoes sobre a condi¢ao naquela

imagem.

A partir disso, foi realizado um pré-processamento para determinar as classes com
maior representatividade no conjunto de dados. Apds andlise, as classes de interesse
escolhidas foram Pleural Effusion (PE) e No Finding (NF). Para balancear os dados, foi
utilizada a fungao do Pandas para selecionar aleatoriamente 5000 amostras de cada classe,
totalizando 10 mil amostras de treinamento. Quanto as incertezas e valores em branco,
adotou-se uma abordagem semelhante ao trabalho de (IRVIN et al., 2019), substituindo
esses valores por 0, indicando a auséncia da patologia. Além disso, as imagens frontais
e laterais foram mantidas, com 8000 imagens frontais e 2000 imagens laterais. Do total,
6000 imagens correspondem a pacientes do sexo masculino e 4000 a pacientes do sexo
feminino. As imagens foram normalizadas mantendo o tom RGB. O conjunto de teste

consiste em 2000 imagens no total, com 1000 imagens para cada classe.

3.2 Treinamento

Feito o treinamento inicial das redes convolucionais sem nenhuma modificacao e
também do swin transformer, pois dessa forma podemos ter a acurdcia base para com-
parar com as arquiteturas convolucionais modificadas, com isso foi obtido os seguintes

resultados de acurdcia no conjunto de teste para os 3 modelos além de seus respectivos
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tamanhos. Para a VGG16 o resultado inicial foi de 83,30% com o tamanho de 68.41MB,
a Resnet-50 obteve 77,30% com 89,79MB e por fim o swin transformer conseguiu uma
acuracia de 78,25% com 3MB. Com base nesses resultados, foi possivel comparar as CNNs,
modificadas com as inovacoes do swin transformer e avaliar o impacto da performance e

custo das redes para o problema de classificacao de imagens.

Posteriormente, uma série de decisoes foi tomada, abrangendo: 1) Aumento da
profundidade, 2) Modificacdo do bloco inicial, 3) Varia¢do no tamanho dos filtros, 4)
Mudanga de funcao de ativacao, 5) Redugao do ntimero de ativagoes, 6) Minimizagao do

uso de normalizagoes, e 7) Modificagdo do método de normalizagao.

O treinamento foi realizado utilizando as configuragoes apresentadas na tabela 2.
O weight decay foi escolhido baseado no treinamento feito pelo trabalho de (LIU et al.,
2022), otimizador utilizado foi Adam devido sua popularidade e uso em problemas de
visao computacional, a taxa de aprendizado foi escolhido um valor menor, pois quando
esse valor era aumentado resultava em uma acuracia reduzida, mas no caso do swin
transformers aconteceu o contrario. O tamanho do batch e a quantidade de épocas foi
escolhida devido as limitagoes da maquina que foi o Google Colab utilizando a GPU L4

de 22GB de memoria da gpu.

Configuragao de (pre-)treinamento | VGG16 | ResNet-50 | Swin
weight decay - 0.05 0.05
Otimizador Adam Adam Adam
Taxa de aprendizado 1,00E-04 | 1,00E-04 | 2,00E-04
Tamanho do batch 16 16 16
Epocas de treinamento 15 15 15

Tabela 2: Configuragoes utilizadas no treinamento das redes escolhidas

3.3 Aumento da profundidade

Considerando a importancia de aumentar a profundidade da rede e a observacao de
que o Swin Transformer segue uma proporcao diferente, conforme apresentado na figura 9,
onde possui blocos no tamanho de (2, 2, 6, 2), optou-se por aumentar a profundidade da
VGG16, que consiste em 5 blocos, além das ultimas camadas densas. Cada bloco possui
a seguinte quantidade de camadas convolucionais: de (2, 2, 3, 3, 3) para (3, 3, 9, 3, 3) na

VGGI16 e de (3, 4, 6, 3) para (3, 3, 9, 3) na ResNet-50.

Vale ressaltar que o aumento foi realizado com base no seguinte principio: ao
dividir o tamanho dos blocos do Swin Transformer por 2, obtemos (1, 1, 3, 1). Aplicando
a mesma logica a ResNet-50, mas dividindo por 3, chegamos a (1, 1, 3, 1). Como a
VGG16 possui um bloco adicional, resultou em um tamanho semelhante de (1, 1, 3, 1, 1).

No entanto, ao comparar a acuracia do modelo original, constatou-se que a VGG16 nao
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conseguiu generalizar e, portanto, nao aprendeu. Quanto a ResNet-50, houve uma reducao
na acuracia, levando a decisao de descartar essa modificacao. Além disso, observou-se um

leve aumento no tamanho da rede tanto para a VGG16 quanto para a ResNet-50.

3.4 Modificacao do bloco inicial

O bloco inicial de uma arquitetura é crucial para determinar como as imagens
serao processadas no inicio da rede. Tanto as CNNs quanto o swin transformer seguem
uma abordagem semelhante, reduzindo progressivamente a imagem para um mapa de
caracteristicas correspondente. Na arquitetura padrao da ResNet-50, o bloco inicial é
composto por uma camada de convolugao com filtros 7x7 com passo 2, seguida por um
pooling mdximo, resultando em uma reducao da resolucao das imagens de entrada em
4x. Por sua vez, o bloco inicial da VGG16 consiste em duas camadas convolucionais
3x3 consecutivas com passo 1 e uma camada de max pooling, reduzindo pela metade as

dimensoes espaciais das imagens de entrada.

No caso do swin transformer, uma estratégia de ” patchify” mais agressiva é adotada
no bloco inicial. Nesse caso, os blocos iniciais foram atualizados para uma camada con-
volucional com filtro 4x4 e passo 4 seguido de uma camada de BN e uma ativagao ReLu.
Embora essas atualizacoes tenham sido implementadas, a VGG16 nao obteve uma melho-
ria mas sim uma leve reducao na acuracia e a Resnet-50 obteve seu melhor resultado. No
entanto, observou-se uma leve reducao no tamanho dos modelos. Essas alteracoes desta-
cam a importancia do bloco inicial na arquitetura da rede e como diferentes abordagens

podem afetar os resultados finais e o tamanho do modelo.

3.5 Tamanho do filtro

Considerando a abordagem do swin transformer, que se destaca por seu sistema
de atencao, permitindo que cada camada tenha um campo receptivo global, decidimos
explorar o uso de filtros de tamanho variado em modelos convolucionais como a VGG16
e a ResNet-50. Ao realizar uma série de experimentos com filtros de tamanhos 5x5, 7x7 e
9x9, observamos resultados distintos. Embora a aplicacao desses filtros a ResNet-50 nao
tenha gerado melhorias em relagao ao modelo anterior modificado, notamos que a VGG16
obteve um desempenho superior com o filtro 7x7. Além disso, constatamos que o aumento
do tamanho do filtro resulta em um aumento considerdavel no tamanho da rede, sendo o
maior tamanho observado na VGG16 e na ResNet-50 com o filtro 9x9. Essas descobertas
ressaltam a importancia de considerar o impacto do tamanho do filtro na arquitetura e

no desempenho dos modelos convolucionais.
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3.6 Relu para Gelu

Embora a fungao de ativacao ReLU seja amplamente utilizada devido a sua sim-
plicidade e eficiéncia, a funcao Gelu é adotada em diversos modelos de transformers,
incluindo o Bert (DEVLIN et al., 2019) e o GPT-2 (RADFORD et al., 2019). Diante
disso, as ativacoes ReLU empregadas na ResNet-50 e na VGG16 foram substituidas. En-
tretanto, nao houve melhoria na ResNet-50 e a VGG16 obteve o melhor resultado, e essa

alteracao nao teve um impacto significativo na quantidade de parametros.

3.7 Poucas ativacgoes

Além do ViT, outras arquiteturas também usam poucas ativagoes como a Effi-
cientNet Tan e Le (2020) que utiliza um coeficiente composto que permite aumentar a
profundidade, a largura e a resolucao da rede sem a necessidade de usar muitas camadas
de normalizacdo comparado a outras redes tradicionais. MobileNet Howard et al. (2017)
foi projetado especificamente para aplicacoes de visao computacional e incorporadas, onde
0s recursos computacionais sao limitados. Essa arquitetura utiliza convolugoes separaveis
em profundidade para reduzir o nimero de parametros e ativagoes, mantendo o desem-
penho. Levando em consideracao que os transformers tem apenas um bloco de ativagao
na camada de multi perceptron e da implementacao dessa mudanca nas redes anteriores,

foi decidido aplicar essa mesma condicao as arquiteturas escolhidas.

3.8 Poucas normalizagoes

Enquanto as arquiteturas baseadas em transformers geralmente incluem um nimero
limitado de normalizacoes, ha casos em que redes mais compactas, como a SqueezeNet
landola et al. (2016), dispensam o uso dessas técnicas para manter a eficiéncia, redu-
zindo assim o numero de camadas de batch normalization. No entanto, ao remover essas

camadas, nao houve uma melhora significativa nas redes mencionadas.

3.9 Mudancga de normalizacgao

A introdugao da normalizacao de batch (BN) como um componente essencial nas
redes neurais convolucionais (CNN) foi um avango significativo, uma vez que contribui
para melhorar a convergéncia durante o treinamento e prevenir o sobreajuste. Apesar de
existirem outras técnicas de normalizacao disponiveis, como a normalizacao de camada
(LN), a BN continua sendo a escolha predominante. No entanto, ao lidar com o swin
transformer, observou-se que a LN tem sido preferencialmente adotada como a técnica

principal de normalizagao. Substituir as camadas de BN por LN nas arquiteturas de
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CNNs nao produziu os resultados esperados em termos de acuracia. Em ambos os casos,
os modelos nao foram capazes de aprender de forma eficaz, indicando assim a importancia
de escolher a técnica de normalizacao mais adequada para o tipo especifico de arquitetura

de rede neural.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

A seguir, é feito uma analise de resultados dos experimentos nas tabelas 3 e 4
Para a VGG16, é observado que ao aumentar a profundidade da rede resultou no nao
aprendizado. Isso pode ser atribuido ao fato de que, com o aumento da profundidade,
existe a possibilidade de acontecer o desaparecimento do gradiente. No entanto, apesar
da robustez da ResNet-50 é possivel que tenha reduzido tanto a informagao das imagens
que tornou o aprendizado das caracteristicas mais dificil ao longo de todas as etapas da

rede.

Ao modificar o bloco inicial das arquiteturas, observamos uma reducao significa-
tiva na dimensao da imagem. Isso ocorre porque o passo é definido como 4 e o filtro
da convolucao é de 4x4, resultando em um unico mapa de caracteristicas de saida com
dimensoes espaciais aproximadas de 56x56. O passo de 4 move a janela do filtro 4 pizels
de cada vez, diminuindo efetivamente as dimensoes espaciais do mapa de caracteristicas
de saida em um fator de 4 em comparacao com a imagem de entrada. A VGG16 obteve
uma redugao na acuracia para 82,25% enquanto a ResNet-50 obteve seu melhor resultado

com 80,05%.

Aplicar filtros maiores, como mencionado anteriormente, permite que cada neuronio
capture informagcoes de uma area maior da imagem de entrada, o que pode facilitar o re-
conhecimento de padroes maiores e mais complexos. Além disso, com filtros maiores,
as CNNs podem aprender caracteristicas mais complexas e abstratas a partir dos dados
de entrada, o que pode resultar em uma representagao e discriminagao de caracteristicas
aprimoradas. Ao aplicar essa mudanca na VGG16, observamos uma melhora com filtros
maiores, sendo o 7x7 o mais eficaz, e o uso do kernel 9x9 resultou em uma acurécia su-
perior em comparacao com o modelo original. No entanto, ao aplicar filtros maiores na
ResNet-50, observamos que o melhor resultado foi alcangado com um kernel 9x9, mas, de

maneira geral, a acuracia foi inferior a do modelo original.

Como mencionado anteriormente, as vantagens de utilizar a funcao de ativacao
ReLU sao amplamente reconhecidas devido a sua simplicidade e eficiéncia. No entanto, a
ReLU nao aborda diretamente a regularizacao de Dropout, que consiste em aleatoriamente
anular algumas funcoes de ativagao em determinados nés das camadas. Inspirada nessa
ideia, foi desenvolvida a funcao de ativacao Gelu, que busca combinar essas vantagens.
Dado que a Gelu é amplamente utilizada no swin transformer, foi decidido aplicé-la
nas arquiteturas estudadas. No entanto, foi observado que a VGG16 obteve seu melhor
resultado com 86,15% porém com o aumento do tamanho da rede para 317,85MB e a

ResNet-50 para 73,50% com o tamanho da rede de 89,77MB.

Levando em consideracao que o swin transformer emprega poucas ativacoes, a

simplificacao dos modelos é buscada, o que implica em camadas mais lineares. Essa abor-
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dagem nao apenas reduz o custo computacional, mas também diminui a probabilidade de
overfitting. Ao aplicar essa modificagao, observou-se que a VGG16 teve uma melhora em
relagao ao modelo original, embora tenha perdido um pouco de acuracia em comparacao
ao modelo atual, que utiliza uma filtros 7x7 e fungao de ativacao Gelu, resultando em
uma acuracia de 83,55% e um tamanho da rede se mantave. J4 para a ResNet-50, essa
mudanca resultou em uma acuracia de 72,55% e o tamanho da rede se manteve igual ao

modelo que teve a melhor acuracia.

Conforme mencionado na metodologia, o swin transformer emprega poucas nor-
malizagoes, o que também reduz o custo computacional ao evitar cdlculos adicionais e
proporciona uma maior flexibilidade ao modelo para generalizar para dados nao obser-
vados. Com essa modificagao, verificou-se que a VGG16 nao apresentou melhora com a
acuracia de 78,94% e a ResNet-50 com 67,4%. Isso se deve ao fato de que os modelos
originalmente incluem funcoes de normalizacao, que facilitam a convergéncia rapida e re-
duzem o owverfitting. Ao remover essas camadas, pode ocorrer uma baixa capacidade de

aprendizado.

Considerando que o swin transformer adotam a LN em vez da BN, essa alteracao
foi aplicada nas redes selecionadas. Enquanto a BN normaliza as ativacoes dentro dos
batches, calculando média e variancia, a LN nao depende do batch escolhido e aplica a
média e variancia em todas as camadas da rede. Com base nessa distincao, as redes
foram atualizadas, substituindo o uso de BN por LN. Entretanto, observou-se que ambas
as redes nao foram capazes de aprender, o que sugere que, ao aplicar a normalizacao nas
camadas em vez dos batches, a rede pode nao ter capturado adequadamente os padroes

necessarios para cada batch selecionado, resultando na auséncia de aprendizado.
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Tabela 3: Resultados dos experiementos com a VGG16 no conjunto de teste.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o propédsito de investigar as redes neurais utilizadas na classificacao de ima-
gens e analisar o impacto do swin transformer em comparagao com as CNNs; este trabalho
abordou conceitos importantes para o avanco dos estudos em redes neurais. Vale salien-
tar que buscou-se identificar as inovagoes no swin transformer que poderiam influenciar
positivamente as CNNs, evidenciando que, apesar da crescente popularidade das novas
arquiteturas baseadas em transformers, as CNNs continuam desempenhando um papel

significativo devido a sua simplicidade e capacidade de generalizacao elevada.

Com base nos experimentos realizados, podemos inferir que, embora o swin trans-
former seja uma arquitetura robusta e eficiente, as CNNs ainda desempenham um papel
importante no campo de visao computacional. Isso se deve a facilidade de implementacao,
simplicidade de algumas redes e capacidade de generalizagao elevada das CNNs para o
problema de classificagao de imagem. Ao analisar as modifica¢oes aplicadas, observamos
um aumento significativo na quantidade de parametros para filtros de grande porte, en-
quanto para as demais alteracoes, a estabilidade foi mantida. Destaca-se que a VGG16
alcancou uma acuracia de 86,16% e a ResNet-50, 80,05%, enquanto o swin transformer
obteve 78,75%. Esses resultados reforcam a importancia continua das CNNs e sua capa-
cidade de competir efetivamente com arquiteturas mais recentes, mesmo em um cenario

em rapida evolugao de técnicas de aprendizado profundo.

De acordo com (LIU et al., 2022), nos anos 2020, os wision transformers, especi-
almente os hierarquicos como os swin transformers, emergiram como alternativas cada
vez mais populares em problemas de visao computacional, superando gradualmente as
CNNs como a escolha preferida. Embora os vision transformers sejam reconhecidos por
sua eficiéncia e escalabilidade, as CNNs ainda mantém sua relevancia e competitividade.
Este fenomeno ¢é evidenciado pelo fato de que as CNNs modificadas, como demonstrado
no experimento realizado, podem competir de maneira eficaz com esses novos modelos
do estado da arte, alcancando resultados superiores aos wvision transformers em determi-
nadas circunstancias. Esses achados reforcam a importancia de considerar nao apenas a
novidade das arquiteturas de redes neurais, mas também sua adaptabilidade e capacidade

de se ajustar as demandas especificas de cada problema.

’

E importante destacar que além das inovagoes utilizadas no swin transformer,
existem outras técnicas que podem ser empregadas, como o uso da convolucao depthwise,
convolucao fatorada e inversao de bottleneck, entre outras. Adicionalmente, devido as
limitagoes de espaco e meméria da maquina, é possivel treinar esses modelos por mais
épocas utilizando um maior tamanho de batch. Ao aplicar essas novas estratégias e prolon-

gar o tempo de treinamento, é possivel alcangar resultados mais promissores e refinados.

Em sintese, este estudo contribui para o entendimento do cenério atual das arqui-
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teturas de redes neurais aplicadas a classificacao de imagens. Ao comparar as tradicionais
redes convolucionais com as emergentes vision transformers, evidenciamos a importancia
de considerar nao apenas a eficacia de uma arquitetura especifica, mas também seu con-
texto de aplicacao e as possiveis modificacoes que podem ser feitas para melhorar seu

desempenho.

Embora os wvision transformers tenham ganhado destaque recentemente, este tra-
balho mostra que as CNNs ainda sao uma opc¢ao viavel e competitiva, especialmente
quando adaptadas e aprimoradas para atender as necessidades especificas do problema
em questao. O avanco continuo na pesquisa de arquiteturas de redes neurais promete
trazer ainda mais inovagoes e aprimoramentos para o campo da visao computacional,
permitindo o desenvolvimento de sistemas cada vez mais eficientes e precisos para uma

ampla gama de aplicagoes praticas.
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ANEXO A - ANEXOS E APENDICES 1

Anexos e apéndices sao materiais adicionais, utilizados para complementar o texto,

acrescentados ao final do trabalho, com a finalidade de esclarecimento ou de comprovagao.

Apeéndices sao elaborados pelo autor e visam complementar uma argumentacao. Os
Anexos nao sao elaborados diretamente pelo autor e servem de fundamentacgao tedrica,
comprovagao e ilustragdo (ex. mapas, leis, estatutos entre outros). Os apéndices devem

aparecer antes dos anexos.

43



	ba94f3e87b2c6bebb793772144747aad472b762bfb189c7589dc3787c0adde4a.pdf
	5c61ffe602d452ea7fe5222e4b3abda6a001901e96d01933cfed640babe4991a.pdf
	ba94f3e87b2c6bebb793772144747aad472b762bfb189c7589dc3787c0adde4a.pdf

