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Abstract— Convolutional neural networks (CNNs) require a high amount of training data to achieve a good
performance, and this data can often be difficult to obtain or costly. Transfer learning techniques are commonly
used to reduce this requirement and often increase the final performance of the network due to increased general-
ization. The objective of this work is to compare different transfer learning techniques and to analyze the results
obtained by each of them. The results show that retraining only the final layers increases the performance of the
network by 2.5 times, in comparison to retraining the whole network and 6.54 times in conparison to training
without the pretraining step.
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Resumo— As redes neurais convolucionais (CNNs) demandam uma quantidade considerdvel dados para obter
desempenho satisfatério, estes dados muitas vezes podem ser de dificil obtengao ou de alto custo. Nesse contexto,
as técnicas de transferéncia de aprendizado tém sido utilizadas com sucesso para reduzir estes dados e, muitas
vezes, aumentam o desempenho final da rede. O objetivo deste trabalho é comparar diferentes técnicas de
transferéncia de aprendizado e analisar os resultados obtidos em cada uma delas. Os resultados mostram que
o retreinamento apenas das camadas finais aumenta o desempenho da rede em 2.5 vezes em comparagdao com o
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retreino completo, e 6.54 vezes em comparacdo com o treinamento puro.
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1 Introducao

As redes neurais convolucionais (CNN - Convolu-
tional Neural Networks) (Lecun et al., 2001) tém
sido uma maneira eficiente de classificar imagens
(Liu et al., 2017). Como as CNNs podem extrair
recursos de diferentes locais da imagem, elas sao
mais tolerantes a mudancas de escala e distorgoes
em comparag¢ao com outros tipos de redes neurais
(Leng et al., 2016). Normalmente, um classifica-
dor avancado e complexo, como uma CNN pro-
funda, é necessario para obter uma alta acurécia.
No entanto, o uso desses modelos complexos cau-
sam um aumento no custo computacional para o
treinamento (Felzenszwalb et al., 2010).

A detecgao de objetos refere-se a tarefa de en-
contrar a posi¢ao dos objetos em uma imagem ou
um video. Ela pode ser acoplada a um modelo
de reconhecimento para identificar os objetos de-
tectados (Van de Sande et al., 2011). Tanto a
detecgao como o reconhecimento sao modelados
para que cada tipo de objeto seja uma classe. As-
sim, uma imagem esta associada a uma ou varias
instancias desses objetos, e existe um conjunto fi-

nito de tipos de objetos. As detecgoes sdo exibidas
dentro de caixas delimitadoras, que representam a
posicao e tamanho do objeto, como visto na Fi-
gura 1.

Figura 1: Caixas delimitadoras obtidas na detec-
cao e reconhecimento de objetos.

Para treinar completamente uma CNN, é ne-
cessario uma quantidade elevada de dados e alta
variabilidade de caracteristicas. Dependendo da
aplicacao, esse tipo de dado pode ser caro ou in-
vidvel de adquirir (Cao et al., 2018). Além disso,
as redes neurais sao sensiveis as diferencas de ilu-
minagao, contraste ou rotagao. Se as imagens uti-



lizadas para treinamento nao apresentarem uma
variedade suficiente dessas condigoes, o classifica-
dor podera nao se adaptar a esses detalhes, redu-
zindo o desempenho da classificagao. Dados inde-
sejados, como partes do plano de fundo ou ruido,
podem fazer com que o sistema se especialize ape-
nas nos dados de treinamento, levando a uma ge-
neralizacao baixa (Tay e Cao, 2001).

A variabilidade na base de dados aumenta a
probabilidade da rede aprender a detectar caracte-
risticas de baixo nivel corretamente, aumentando
a acuracia para novos dados. As caracteristicas de
baixo nivel representam os atributos mais bésicos
da imagem, como por exemplo: bordas, circulos,
linhas e cores. Essas caracteristicas sao extraidas
pela CNN, como visto na Figura 2, e utilizadas
para o aprendizado e a classificagao. Uma vez que
as camadas intermedidrias de uma CNN sao geral-
mente extratores de caracteristicas que podem ser
generalizadas para conjuntos de dados diferentes,
uma solugao comum para o treinamento € usar um
conjunto de dados maior para pré-treinar a rede
e, em seguida, retreinar a rede para reconhecer as
classes da base de dados alvo (Oquab et al., 2014).
Esta técnica é amplamente utilizada para alcangar
uma alta acuracia ao treinar redes utilizando um
conjunto de dados insuficiente. Outra utilidade do
retreino é adicionar novas imagens em uma rede
treinada. Nesse caso, é possivel retreinar apenas
as camadas de reconhecimento com a nova base
de dados (incluindo o novo objeto).

Figura 2: Representagao criada utilizando as ca-
racteristicas extraidas pela CNN.

O objetivo deste trabalho é a avaliagao de
técnicas de transferéncia de aprendizado aplicado
a Fast and Lightweight Object Detection Network
(FLODNet), que exige menos recursos computa-
cionais para treinamento e execugao que outras
CNNs estado-da-arte (de Oliveira et al., 2018), no
contexto de detecgao e reconhecimento de alimen-
tos em imagens. A FLODNet é uma arquitetura
de CNN com capacidade de realizar deteccao e re-
conhecimento de objetos rapidamente e economi-
zando recursos computacionais, tais como espaco
de armazenamento, processamento e memoria.

O artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secao 2 apresenta os principais trabalhos re-
lacionados. A Secao 3 fornece uma descricao da
metodologia utilizada no trabalho, do processo de
treinamento e das métricas usadas para avaliar os
resultados. A Secdo 4 apresenta os resultados ob-
tidos. A conclusao e os trabalhos futuros sao apre-
sentados na Secao 5.

2 Trabalhos Relacionados

O uso de uma CNN como extrator de recursos
treinada em um conjunto de dados diferente é ex-
plorado em (Bui et al., 2016). No projeto foi uti-
lizada a AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) com
treinamento feito com a base do ImageNet (Deng
et al., 2009) e uma rede neural recursiva com um
classificador para extrair recursos e classificar ima-
gens. No trabalho de Wollmann et al. (2018), o
pré-treinamento é utilizado para aumentar o de-
sempenho do treinamento final da rede.

O trabalho de Haarburger et al. (2018) uti-
liza a transferéncia de aprendizado para diminuir
a quantidade de imagens necessarias para trei-
nar uma rede neural profunda, uma vez que ima-
gens médicas sao dificeis de serem obtidas e di-
ficeis de serem classificadas manualmente para o
aprendizado supervisionado. Como mostrado por
Karpathy et al. (2014), técnicas de transferéncia
de aprendizagem foram comparadas com o trei-
namento completo. As técnicas testadas foram:
retreino apenas da camada final, retreino das 3
camadas finais, retreino de todas as camadas e o
treinamento de toda a rede. O resultado mostrou
que, para o conjunto de dados utilizado, o melhor
resultado foi alcancado pelo retreino das 3 cama-
das finais da rede.

Alguns trabalhos utilizam técnicas de criacao
de dados sintetizados para melhorar o treinamento
e aumentar a generalizagao. Neste processo, va-
rias técnicas sao aplicadas para gerar imagens usa-
das posteriormente para o treinamento. No traba-
lho de Masi et al. (2016), um conjunto de dados
de rostos foi usado para sintetizar novas imagens
com mudancas na pose, aparéncia e expressoes fa-
ciais. Diversas combinagoes de técnicas foram ex-
ploradas e apresentaram ganhos significativos em
comparacao com o conjunto de dados original. No
trabalho (Sapp et al., 2008), o fundo da imagem
foi alterado. O conjunto de dados original foi ob-
tido usando um fundo verde para que o algoritmo
pudesse reconhecé-lo e fazer alteracoes para criar
novas imagens.

Similar ao trabalho de Haarburger et al.
(2018), este trabalho utiliza a transferéncia de
aprendizado como forma de suprir a deficiéncia de
imagens para treino. Além disso, as diversas for-
mas de transferéncia sdo comparadas, como feito
por Karpathy et al. (2014). A criagdo de dados
sintetizados foi necessaria para aumentar a vari-



abilidade de caracteristicas, como no trabalho de
Masi et al. (2016) e Sapp et al. (2008).

3 Metodologia

Diferentes técnicas de transferéncia de aprendi-
zado foram analisadas utilizando a FLODNet
em comparagao com o treino completo da rede
partindo de valores aleatérios. A arquitetura
da FLODNet, explicada com mais detalhes em
(de Oliveira et al., 2018), pode ser vista na Figura
3 e é brevemente explicada nas segbes seguintes.
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Figura 3: Arquitetura da FLODNet. A saida re-
presenta as regioes detectadas pela rede. O re-
treino parcial afeta apenas as camadas em cinza
enquanto que o retreino completo afeta todas as
camadas da rede.

3.1 Obtencgao e Prepara¢ao da Base de Dados

A base de dados contém 200 imagens de pratos
com uma ou mais classes de alimentos categoriza-
dos em 12 classes. Todas as imagens foram ob-
tidas em 1936x1296 pizels. Posteriormente, elas
tiveram seu conteido segmentado e classificado
manualmente com o auxilio do software LabelMe
(Russell et al., 2008). O conjunto de imagens foi
entao dividido em dois grupos, treino e teste, de
modo que as imagens de teste nao sejam utilizadas
durante o treino.

As redes neurais sao muito sensiveis as trans-
formagOes na imagem, o que pode dificultar a
deteccao e reconhecimento de objetos em condi-
coes diferentes daquelas para as quais foi treinada.

As técnicas utilizadas para criar dados sintéticos
neste trabalho foram: alterar o fundo das imagens,
adicionar ruido aleatério, rotacionar objetos, redi-
mensionar a imagem, alterando a proporcao da
imagem, recortar partes aleatdrias, transformar
a textura interna, alterar o brilho e o contraste.
Em geral, treinar a rede com um conjunto de da-
dos que ja contém essas transformagoes permite a
rede generalizar melhor os recursos de cada classe
e reconhecé-los nessas condigoes. Com essas téc-
nicas foi possivel obter 20.000 novas imagens para
treino e teste. As imagens foram pré-processadas
por um script que prepara o conjunto de dados
para o treino. Um arquivo Comma-Separated Va-
lues (CSV) é criado mapeando os objetos que po-
dem ser encontrados em cada regiao das imagens,
para que a rede possa ser treinada para classificar
essas regioes.

3.2 Pré-treino

O conjunto de dados Dogs vs. Cats, que contém
25.000 imagens rotuladas como cao ou gato, do
Kaggle (Dogs vs. Cats | Kaggle, n.d.), foi usado
para pré-treinar a FLODNet. A quantidade de
dados, a variabilidade de cores e formas nesse con-
junto de dados ajuda a generalizar caracteristicas
de baixo nivel nos filtros convolucionais presentes
nas camadas iniciais da rede.

3.8 Técnicas de Treino

Levando em consideracao a hierarquia das cama-
das da FLODNet, as seguintes formas de treino
foram escolhidas para comparagao:

e Treino Completo (Sem Retreino) — O treina-
mento é feito de forma padrao, ou seja, to-
das as camadas da FLODNet sao treinadas
na base de dados final (alimentos), contendo
20.000 imagens, partindo de pesos iniciais ale-
atorios e o resultado sera avaliado;

e Retreino Completo — Apds o treino na base de
dados de pré-treino (Dogs vs. Cats) a FLOD-
Net serd completamente retreinada na base
de dados final (alimentos), e o resultado serd
avaliado;

e Retreino Parcial I — Apéds o treino na base de
dados de pré-treino (Dogs vs. Cats), apenas
as camadas destacadas em cinza na Figura
3 sao retreinadas para a base de dados final
(alimentos), limitado ao tempo de execugao
do treino completo, seguindo-se a avaliagao
dos resultados;

e Retreino Parcial II — Similar ao item anterior,
contudo, o tempo limite de execucao serd o
mesmo do retreino completo, seguindo-se a
avaliagao dos resultados;



e Retreino Parcial III — Similar aos dois
itens anteriores, sem interrupgao forgada por
tempo, seguindo-se a avaliagao dos resulta-
dos;

Tabela 1: Técnicas de treino.
d T
Pré-treino Cama. as .em.po
Retreino |Limite
Trei
emo Nao - Nao
Completo
Retrei
etreino Sim Todas Nao
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Retreino . Em cinza na en.1p0 ¢
. Sim ) Treino
Parcial I Figura 3
Completo
. ) Tempo do
Retreino . Em cinza na )
. Sim ) Retreino
Parcial 11 Figura 3
Completo
Retreino . Em cinza na | ___
) Sim . Nao
Parcial 111 Figura 3

Os retreinos parciais I e II sao importantes
para comparacao com os resultados obtidos no
treino completo e no retreino completo, como visto
na Tabela 1, considerando que o retreino parcial
III, o treino completo e o retreino completo finali-
zaram o treino com tempos de execucao diferentes.

3.4 Métricas

Para medir a exatidao das detecgoes é utilizada
a razao entre a intersecao e a unido das regioes
delimitadas pelas caixas (IoU), como descrito na
Equagao 2.

AnB
IoU(A,B) = 7}AUB}7 (1)

sendo 0 < IoU(A,B) <1

Como mostrado em (Krihenbiihl e Koltun,
2014), o IoU representa com exatiddo a similari-
dade entre as regioes de pizels. Os objetos detecta-
dos sao considerados corretos se coincidirem com
a classe esperada e se suas caixas de delimitagao
se sobrepuserem em pelo menos 50% em relagao a
detecgao original, chamada de ground truth.

Para calcular o IoU geral, denominado de
IoUyg, a média dos IoUs obtidos em cada deteccao
de um mesmo objeto, em toda a base de dados, é
calculada como apresentado na equagao 2.

b-1
bZO IoU(bbox[b],ground truth[b])
loU, = - (2)
Nesse caso, a varidvel b representa uma tnica
detecgao, que é comparada ao ground truth. Essa

métrica é util para medir a exatidao de detecgao
das caixas de delimitacao propostas.

3.5  Equipamento

Todas as fases de treinamento foram realizadas
em um laptop com CPU Intel Core i7-6700HQ),
GeForce GTX 970m 3 GB, SSD de 500GB e Arch
Linux. Os testes foram executados em um laptop
com CPU Intel Core i7-3610QM, disco rigido de
500 GB 5400rpm e Arch Linux.

4 Resultados

A Tabela 2 mostra os valores minimo, maximo e
mediana do IoUyg, dos tempos de treino e retreino,
bem como do tempo efetivo, em trés execugoes
de cada uma das diferentes técnicas de retreino
propostas. Uma vez que um dos objetivos seja
conseguir que a rede trabalhe com uma nova base
de dados sem que seja necessario refazer o retreino,
o tempo importante a ser considerado é o tempo
efetivo, que é o tempo necessario para a rede obter
conhecimento necessario para trabalhar com uma
nova base. Esse tempo considera apenas o tempo
necessario para que a rede seja executada em uma
nova base de dados. A mediana serd utilizada em
todas as andlises e comparagoes a seguir.

Como mostrado na Tabela 2, o melhor resul-
tado foi obtido pelo Retreino Parcial III, similar
ao obtido no trabalho de Karpathy et al. (2014).
A mediana do IoU; no Treino Completo foi igual
a 0,081, enquanto que no Retreino Completo e
no Retreino Parcial III foi igual a 0,217 e 0, 530,
respectivamente.

O Treino Completo (sem retreino) faz com que
a rede se torne altamente especialista na base de
dados utilizada para o treino em poucas iteragoes.
Nesse caso, como a rede alcanca acuracia total na
base de treino, o processo é finalizado por néao al-
teragao nos valores. Contudo, o aprendizado alta-
mente especialista na base de treino faz com que
a rede nao generalize o conhecimento aprendido
para novas imagens, como as imagens utilizadas
no teste. Isso caracteriza um treinamento inefi-
ciente da rede. O valor de IoU, obtido reflete a
incapacidade da rede de reconhecer os alimentos
quando treinada dessa forma.

Embora o Retreino Completo permita o
aprendizado de caracteristicas nao existentes na
base de dados através do pré-treino, essas carac-
teristicas sao sobrescritas durante o retreino. Esse
fato, conhecido como esquecimento catastréfico
(French, 1999), diminui a capacidade de genera-
lizagdo da rede, causando um efeito parecido com
o descrito no paragrafo anterior.

O Retreino Parcial permite que a CNN man-
tenha as caracteristicas aprendidas e retreine so-
mente as camadas utilizadas como classificadores.
Desta forma, o esquecimento catastrofico é redu-



Tabela 2: Comparagao entre diversas técnicas de
treino.

Tempo | Tempo | Tempo
IoUg
Tre. Ret. Efetivo

Min | 0,035 21lmin - 21min
Treino

Med | 0,081 40min - 40min
Completo

Max | 0,090 46min - 46min

Min | 0,211 618min  92min 92min
Retreino

Med | 0,217 632min  94min 94min
Completo

Max | 0,221 641min  94min 94min

Min | 0,145 618min  40min*  40min*
Retreino

Med | 0,192 632min  40min*  40min*
Parcial I

Max | 0,194 641min  40min*  40min*

Min | 0,281 618min  94min**  94min**
Retreino

Med | 0,465 632min  94min**  94min**
Parcial I

Max | 0,487 641min  94min**  94min**

Min | 0,524 618min  218min 218min
Retreino

Med | 0,530 632min  219min  219min
Parcial ITI

Max | 0,561 641min  235min 235min

* Retreino terminado prematuramente para comparagao
com Treino Completo (sem retreino).

** Retreino terminado prematuramente para comparagao
com Retreino Completo.

zido, o que aumenta a capacidade de generaliza-
gao. O IoU, reflete a qualidade do treino obtido
utilizando essa técnica. A interrupgao prematura
do Retreino Parcial, como ocorrido no Retreino
Parcial I e II, causou uma perda de desempenho,
refletida no IoUg, menor em comparacao com o
Retreino Parcial III.

A mediana do IoUg; no Retreino Parcial I
aponta um desempenho 2,3 vezes superior ao
Treino Completo, utilizando o mesmo tempo efe-
tivo. O menor valor obtido para o IoU, ainda é
1,55 vezes maior que o maior valor obtido pelo
Treino Completo. Mesmo interrompendo o re-
treino nos ciclos iniciais do treinamento, ele foi
superior ao Treino Completo.

O Retreino Parcial 1T obteve um desempenho
2,1 vezes superior ao Retreino Completo. Simi-
lar ao analisado no paragrafo anterior, o Retreino
Parcial II também obteve como minimo um valor
superior ao maximo do Retreino Completo.

O Retreino Parcial III proporcionou um ga-
nho de 6, 54 vezes em relacao ao Treino Completo
e 2.52 vezes o Retreino Completo, repetindo o pa-
drao a valores minimos e maximos em comparagao

com o Retreino Parcial II. Contudo, essa técnica
obteve um desempenho apenas 1,15 superior le-
vando 2, 32 vezes o tempo do Retreino Parcial II.
Em comparacao, o Retreino Parcial I, que levou
2,35 vezes menos tempo que o Retreino Parcial
IT obteve um ganho de 2,42. Isso mostra que,
como esperado, o retreino perde eficiéncia a me-
dida que cresce o numero de iteragoes e pode ser
interrompido prematuramente para reduzir custos
causando baixas perdas em desempenho.

loUg por Classe de Alimento

Média 0.53
Geral 0.21
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Figura 4: Valores de IoU para alimentos utilizando
o Retreino Parcial IIT e Treino Completo.

O gréfico da Figura 4 mostra como o Retreino
Parcial IIT afeta o reconhecimento para diferen-
tes alimentos em relagao ao Retreino Completo e
ao Treino Completo. Alimentos com menor va-
riagao de formas e texturas, como o péssego e as
batatas, sofreram menos com a falta de generaliza-
¢ao do Treino Completo e do Retreino Completo
que alimentos como ovo frito e bolo. Por terem
pouca variagao, o péssego e as batatas tém maior
chance de serem detectados, uma vez que a CNN
aprendeu caracteristicas muito similares durante
o treino. Esses alimentos mostram que, de fato, o
valor baixo de IoU, é devido a falta de generali-
7agao.



Figura 5: Mapa de detecgoes com os valores de
confianca representados pela opacidade (acima) e
imagem de saida (abaixo) da FLODNet comple-
tamente treinada, sem retreino.

Figura 6: Mapa de detecgoes com os valores de
confianga representados pela opacidade (acima) e
imagem de saida (abaixo) da FLODNet parcial-
mente retreinada utilizando o Retreino Parcial T11.

No péssego, foi observada uma perda de de-
sempenho de 1, 87 vezes no Retreino Completo em
comparagao com o Retreino Parcial III, enquanto
que as batatas perderam em 2,16 vezes. Essa di-
ferenga pode ser associada aos efeitos do esqueci-
mento catastréfico causado pelo retreino de todas
as camadas que fez com que a rede generalizasse
menos as caracteristicas da superficie frita.

As Figuras 5 e 6 mostram o mapa de detec-
¢oes e a imagem de saida produzida pela FLOD-
Net. Comparando os mapas de deteccao é possivel
perceber que sem o Retreino Parcial, as detecgoes
foram mais fracas ou, em alguns casos, inexistente.
O mapa produzido pela rede parcialmente retrei-
nada é mais bem definido e com dreas mais opa-
cas, indicando maior confianga na detec¢ao. Além
disso, as deteccoes mostradas na figura de saida
sa0 mais exatas com o tamanho e posicionamento
real do alimento.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Como mostrado nos resultados, o Retreino Parcial
da rede permite uma melhor generalizacao do co-
nhecimento obtido durante o treino, aumentando
o desempenho da rede. Treinar todas as camadas
da rede diretamente na base de dados alvo, sem o
passo de pré-treino, produziu resultados inconsis-
tentes e baixo desempenho final. A quantidade e
a variabilidade de amostras nao foram suficientes
para treinar a rede neural, o que demonstra que as
técnicas de transferéncia de aprendizado causam
um ganho significativo. O Retreino Parcial sem in-
terrupgao prematura obteve um desempenho 6.62
vezes maior nas imagens de teste, em comparagao
com o treino sem o passo de pré-treino.

O Retreino Completo permitiu a rede apren-
der caracteristicas especificas da base de dados
de retreino, fazendo com que ocorresse o esque-
cimento catastrofico das caracteristicas mais ge-
neralistas aprendidas durante o pré-treino. Dessa
forma, ocorreu um problema similar ao visto no
Treino Completo sem o passo de pré-treino, a rede
perdeu a capacidade de generalizacao. Contudo, o
resultado obtido foi 2.81 vezes superior ao treino
sem o passo de pré-treino.

No trabalho foram analisadas diferentes for-
mas de treino utilizando a FLODNet para detec-
tar e reconhecer alimentos em imagens, mostrando
as vantagens e desvantagens de cada método. Os
resultados obtidos permitiram uma analise quan-
titativa dos efeitos de uma ma generalizagao dos
dados e do esquecimento catastréfico no treino de
uma CNN. Por fim, foi analisado o efeito em dife-
rentes classes de objetos e o impacto no mapa de
detecgoes.

Como trabalho futuro é importante analisar
como as caracteristicas da arquitetura da CNN
podem melhorar ou prejudicar as técnicas de re-
treino. Outro ponto importante é investigar o



melhor momento para a parada prematura do re-
treino e formas de evitar o esquecimento catastro-
fico ao ser treinada para uma nova base de dados.
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