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RESUMO

Caracterizacdo de micro vestigios entomoldgicos por imagem: Aplicacdo de redes neurais
profundas. 2019. 62 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Curso de Engenharia Eletronica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

Andlise de micro vestigios é uma nova e crescente drea de pesquisa e atuacao dentro da ciéncia
forense, podendo ser vital na solu¢ao de diversos casos criminais, auxiliando e acelerando na
identificacdo de criminosos e dreas em que os mesmos atuam. Atualmente a drea de entomologia
forense vem sendo cada vez mais utilizada na caracterizacdo de insetos, de modo a apurar a
origem de carregamentos de entorpecentes, malotes de dinheiro ou até mesmo cadaveres. No
entanto este ainda é um processo lento e complexo, principalmente pelo fato dos espécimes
serem encontrados, em sua maioria, aos pedacos. Visando melhorar esse processo, o trabalho
a seguir apresenta a utilizacdo de uma rede neural profunda para a caracterizagao, até o
nivel taxondmico de familia, de insetos ou pedacos de insetos. A aplicacao do sistema a ser
descrito apresentou uma acurdacia de 77,77% entre as cinco familias entomoldgicas consideradas:
Buprestidade, Formicidae, Pentatomidae, Muscidae e Calliphoridae.

Palavras-chave: Redes neurais profundas. Ciéncia forense. Micro vestigios. Entomologia.
Insetos.



ABSTRACT

Characterization of micro traces entomological imaging: Application of deep neural networks.
2019. 62 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Engenharia Eletronica, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

Micro-traces analysis is a new and growing area of research within forensic science and may be
vital in solving lots of criminal cases, assisting and accelerating the identification of criminals
and areas in which they act. Nowadays the forensic entomology area has been increasingly
used for insects characterization, in order to ascertain the origin of loads of narcoticts, money
pouches or even corpses. However, this is still a demanding process, mainly because of the
fact that specimens are mostly found in pieces. In order to improve this process, this thesis
presents the use of a deep neural network for characterization of insects or pieces of it, up to
the taxonomic level of family. The application of the system showed an accuracy of 77,77%
among five families: Buprestidae, Formicidae, Pentatomidae, Muscidae and Calliphoridae.
Keywords: Deep neural Networks. Forensic Science. Micro-traces. Entomology. Insects.
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1 INTRODUCAO

A ciéncia forense visa auxiliar investigacdes, no ambito criminal, utilizando-se de
técnicas com embasamento e comprovacdo cientifica, como por exemplo, testes de DNA,
reconhecimento de impressdes digitais, etc. Métodos cada vez mais sofisticados vem sendo
utilizados para examinar provas criminais, buscando também, o aperfeicoamento dos proce-
dimentos ja aplicados (CALAZANS; CALAZANS, 2005). Um campo de pesquisa dentro das
ciéncias forenses é o de analise de micro vestigios, que s3o vestigios microscépicos, como graos
de polens, pedacos de insetos e goticulas de sangue (ZIeBA-PALUS, 2017). Analisar essas
amostras acaba sendo uma tarefa complexa e que demanda muito tempo devido ao tamanho e
estado de conservacdo das amostras. No ambito dos vestigios entomoldgicos a dificuldade vem
também da grande quantidade de espécies a serem identificadas e de encontrar profissionais
especializados na identificagdo de cada grupo (PUJOL-LUZ; ARANTES; CONSTANTINO,
2008). Ainda n3o hd, no Brasil, uma forma automatizada de caracterizagdo de insetos, dificul-
tando o aproveitamento de amostras, consequentemente alongando e por vezes inviabilizando
investigacoes.

Atualmente o processo de caracterizacdo de vestigios entomoldgicos, dentro da Policia
Federal do Brasil, é feito basicamente em trés etapas, coleta, triagem e detalhamento de espécie.
A primeira etapa é feita em campo, geralmente pelo préprio agente ou perito. Esse espécime,
inteiro ou em partes, é entdo entregue a um profissional, normalmente um bidlogo, que fara a
triagem do inseto. A triagem é feita a partir do uso de chaves dicotdémicas e visa encontrar a
familia taxonémica do espécime coletado. Tendo definido a familia, o inseto é entdo levado a
um especialista, daquela familia entomoldgica, para que seja entdo identificada a espécie do
inseto. Apenas ent3o com essa informacdo é que o perito e profissionais da investigacdo podem
comegar a tracar as caracteristicas desta espécie para auxiliar nas investigacdes. Esse processo
é bastante lento e complexo, por vezes, sendo impossivel a caracterizacdo do exemplar.

Redes neurais convolucionais tem ganhado bastante espaco na drea de caracterizacao
de objetos por imagem. Apesar de ser um campo ainda em desenvolvimento ja existem diversas
aplicacdes em que tais redes obtiveram excelente sucesso. O trabalho em questdo busca
apresentar uma nova aplicacdo para tal tipo de rede, visando auxiliar na segunda fase, triagem,
do processo de analise entomoldgica forense. O método proposto neste trabalho utiliza uma rede
neural profunda para realizar a caracterizagdo de micro vestigios entomoldgicos, identificando
automaticamente, por meio de fotografia, o nivel taxondmico de familia. Automatizando-se esta
identificacdao a fase de triagem poderia ser eliminada, o que possibilitaria o encaminhamento

direto do exemplar ao especialista para identificacdo da espécie.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao abordados, inicialmente, conceitos basicos a respeito de ciéncia
forense e entomologia forense, sendo feita uma contextualizacdo basica. Em seguida sao explica-
dos conceitos sobre redes neurais profundas, aprofundando-se em redes neurais convolucionais.
Na secdo sobre a arquitetura Inception V3, sao mostradas suas principais caracteristicas, bem
como as camadas que a constituem. Por fim, é apresentado o classificador SVM, com uma

breve explicacdo a respeito deste método de classificacao.

2.1 CIENCIA FORENSE

A ciéncia forense é a drea de estudos que visa auxiliar na resolugdo de investigacoes
nos Ambitos civil e criminal. E uma ciéncia que envolve diferentes areas como a fisica, quimica,
biologia, matemdtica e muitas outras ciéncias de fronteira (CHEMELLO, 2006). As técnicas
implementadas estdo voltadas para a confirmacdo da presenca ou ndo do suspeito no local do
crime, tempo de post mortem, local e arma utilizada no crime, entre outros.

No inicio da ciéncia forense, ndo existiam profissionais especializados na area criminal,
assim a justica contava com profissionais de dreas mais abrangentes, como bidlogos e quimicos,
para auxiliar nas investigacdes. Porém, com o passar do tempo os crimes comecaram a aumentar
de complexidade e entdo foi necessario que profissionais especializados fossem formados para
solucionar casos cada vez mais desafiadores (CALAZANS; CALAZANS, 2005).

Uma grande parte das técnicas utilizadas pela ciéncia forense vem da coleta e analise
de vestigios fisicos das cenas dos crimes. Vestigios como impressoes digitais, fios de cabelo,
resquicios de sangue ou até mesmo insetos podem ser utilizados para relacionar e/ou identificar
o suspeito ao local do crime. Dentre estas diversas possibilidades o trabalho em questdo foca

nos vestigios entomoldgicos, que estao ligados a identificacdo e caracterizagao de insetos.

2.1.1 ENTOMOLOGIA FORENSE

A entomologia forense é um ramo da ciéncia forense responsavel pelo estudo da
taxonomia, biologia e ecologia de insetos e outros artrépodes voltados a questdes criminais
(CATTS; GOFF, 1992). Pode ser aplicada em investigacdes de maus tratos, danos imobiliarios,
trafico de entorpecentes e vitimas de mortes violentas.

A entomologia forense surge, em seu primeiro registro, na China por Sung Tzu, no
século Xll, no caso de uma morte por golpes de foice. Apds um dia do crime, Tzu, advogado
e investigador, pediu para que os trabalhadores que trabalhavam préximos ao local do crime,
colocassem suas foices no chdo, fazendo com que moscas fossem atraidas pelo odor de sangue

até a arma do crime, levando o proprietdrio a confessar o crime (LEITE; Sa, 2010).
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Ao longo dos anos a entomologia forense foi avancando, com a primeira estimativa
de post mortem em 1855 pelo médico francés Bergeret D'Arboois ao estudar larvas e ovos
de moscas presentes no corpo de uma crianca que fora coberta por uma camada de gesso
sobre o piso de uma residéncia, realizando a associacdo da fauna necréfaga encontrada e a
decomposicdo do cadaver . Seus estudos, porém, nao foram suficientes para impulsionar a
expansao da drea, principalmente, devido ao distanciamento entre entomdlogos e profissionais
da criminalistica. No ano 1894, através da publicacdo do livro La faune des cadavres de Megin
na Franca, o estudo desta ciéncia passa a ser retomado, adquirindo uma maior popularizacdo
no ambito mundial com o surgimento de grupos de pesquisa, especialmente na América do
Norte e Europa, no fim do século XX (LEITE; S4, 2010).

No Brasil, a entomologia forense estd ligada ao trabalho de Oscar Freire, que em 1998,
apresenta a sociedade médica da Bahia a primeira colecdo de insetos necréfagos, juntamente
com os resultados de investigacdes obtidas com caddveres humanos e pequenos animais. De
acordo com Freire, o Brasil é o pais que possui a maior biodiversidade no mundo, refletindo,
também na fauna associada a caddveres. Além disso, cada bioma possui sua fauna e condicdes
préprias, sendo necessdrios estudos regionais, limitando a entomologia forense no Brasil, uma
vez que técnicas desenvolvidas em outros paises nem sempre podem ser aplicadas diretamente
no pais (PUJOL-LUZ; ARANTES; CONSTANTINO, 2008).

O ramo de entomologia forense é classificado em trés subareas: urbana, produto
estocado e médico-legal. A primeira drea diz respeito a presenca de insetos em imdveis ou
estruturas, a segunda faz referéncia a contaminacao de reservatérios de alimentos e de artigos
armazenados. Por dltimo, a médico-legal, sendo a mais popularizada, trata de casos de morte
violenta e da investigacdo de negligéncia por maus tratos, buscando, principalmente, determinar
o intervalo post mortem (IPM) através da dedugdo das circunstancias ocorridas antes e depois
do crime, como por exemplo, se o corpo foi movido de um local para outro e se houve
interferéncia de animais ou do préprio criminoso (PUJOL-LUZ; ARANTES; CONSTANTINO,
2008).

Um dos maiores problemas para a expansdo da utilizacao da entomologia forense na
solugdo de crimes no Brasil é o distanciamento entre estudiosos da area e profissionais da
Policia Judicidria. Atualmente, conhecimentos produzidos por entomologistas, peritos criminais
e médicos legistas s3o escassos, sendo de grande importancia para o desenvolvimento da
entomologia forense no Brasil. Reconhecendo a necessidade de investimentos nesta area, o
governo brasileiro, em 2008, criou a Rede Nacional de Entomologia Forense (ReNEF), sendo
um grupo constituido por cinco pesquisadores e cinco peritos criminais dos estados do Amapa,
Amazonas, Bahia, S3o Paulo, Rio de Janeiro, Parana e Distrito Federal. Este grupo foi criado
de modo a estimular o desenvolvimento de pequisas dentro da entomologia forense, fortalecer a
cooperagdo entre académicos e Policia Judicidria e padronizar métodos e técnicas (PUJOL-LUZ;
ARANTES; CONSTANTINO, 2008).

Atualmente, dentro da Policia Federal do Brasil, um agente ou perito faz a coleta
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do espécime e o entrega a um bidlogo, que fard a classificacdo do inseto. Dentro destas
classificagbes, os animais sdo distribuidos de acordo com suas caracteristicas, em grupos
denominados tdxons.

Na Figura 1 observam-se as principais categorias, em negrito, e as secundarias dos
niveis em que os tdxons sao dispostos. Importante ressaltar que espécie é a categoria basica,
relacionando uma populacao de animais de uma area, onde ocorre cruzamento e hd reproducao,
enquanto que subespécie é um agregado que possui caracteristicas semelhantes dentro da

categoria de espécie e que difere taxonomicamente de outras (LEITE; S4, 2010).

Figura 1 — Niveis dos Taxons

Filo
Subfilo
Classe
Subclasse
Ordem
Subordem
Superfamilia
Familia
Subfamilia
Tribo
Subtribo
Género
Subgénero
Espécie
Subespécie

Fonte: (LEITE; S4, 2010)

Para realizar esta classificacdo é necessario utilizar chaves dicotomicas, as quais sdo
chaves de identificacdo que agrupam espécimes com caracteristicas semelhantes, sendo que ha
uma para cada ordem, diferindo entre cada uma. Isto acaba por trazer mais um problema para
a identificacdo dos mesmos, uma vez que ha uma grande variedade de espécimes, além de que

muitos sdo pequenos, dificultando a observacdo de caracteristicas especificas.

2.2 REDES NEURAIS PROFUNDAS

O conceito de redes neurais nao é algo novo, ele foi primeiro introduzido por McCulloch
e Pitts em 1943. A ideia inicial dos autores era imitar o funcionamento dos neurdnios em uma
rede computacional. No cérebro, cada célula neural, de forma extremamente simplificada, recebe
pulsos elétricos de diversos outros neurdnios simultaneamente. Esses sinais sdao repassados
através de sinapses, que determinam a forca deste sinal. Ao chegar no corpo da célula estes
sinais sao somados e, através de uma légica molecular, é decido se o neurdnio serd ativado
ou n3o. De maneira equivalente, um modelo matematico foi desenvolvido que designa, aos
sinais de entrada, pesos variantes, analogo as sinapses bioldgicas. Dentro dos chamados néds

ou neurdnios, faz-se o somatdrio destes sinais e entdo por meio de uma funcdo de ativacio
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determina-se qual serd a saida daquele né. A Figura 2 representa esse processo, ilustrando
como diversos sinais de entrada xg, x1, x5 recebem pesos wy, w1, wy na “sinapse”’, sao somados
no “corpo celular" e através da funcdo de ativacdo f é definido qual serd o sinal de saida
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Figura 2 — Modelo matematico genérico de um né
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Fonte: (LI JUSTIN JOHNSON, 2018)

Por muitos anos esse conceito foi aprofundado e desenvolvido, como o modelo ADA-
LINE proposto por Bernard Widrow e Marcian Hoff em Standford em 1959. No entanto, devido
as limitagdes em processamento computacional e em métodos estatisticos e matematicos o
avanco ndo foi muito significativo. Em 1986, com a invenc¢do de novos métodos estatisticos
o conceito voltou a chamar a atencdo de pesquisadores. Atualmente, as limitacoes estao
virtualmente abolidas e os métodos altamente refinados, desta forma, o conceito vem ganhando
cada vez mais for¢a e mais aplicagdes (KURENKOV, 2015).

As redes neurais possuem diversos modelos e formatos, este trabalho trata das redes
neurais profundas, mais especificamente das redes neurais convolucionais, que surgiram por
uma necessidade de mudanca no conceito basico de redes neurais profundas, onde todos os

neurdnios de uma camada estdo relacionados com todos os neurdnios da préxima.

2.2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Dentre os vérios tipos existentes de redes neurais profundas as redes neurais convolu-
cionais ou CNN foram projetadas para otimizar a resolucao de problemas envolvendo imagens.
Em uma rede neural convencional os valores, ou neurdnios de entrada, conectam-se com
todos os neurdnios das camadas escondidas. Ao final tem-se uma dltima camada totalmente
conectada que gera o vetor de neurdnios de saida. Redes neurais convolucionais funcionam
de forma diferente. Como é certo que a informacdo de entrada é uma imagem, os neurdnios
dessa arquitetura foram modificados para possuirem trés dimensdes: largura, comprimento

e profundidade. Outra diferenca é que os neurdnios de uma camada n3o sdo totalmente



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 17

conectados aos da camada seguinte, e sim apenas a uma parte deles. Podemos notar essas

diferencas na Figura 3 onde cada circulo branco representa um neurdnio da camada.

Figura 3 — Diferenca entre redes neurais convencionais e redes neurais convolucionais

output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Fonte: (LI JUSTIN JOHNSON, 2018)

Outa parte bastante importante das CNN s3o os tipos de camadas que formam sua
arquitetura, essas sao: convolugdo, pooling e totalmente conectada. A camada mais importante
€ a de convolugao que busca extrair e relacionar as caracteristicas de cada parte da imagem
de entrada. J3& a camada de Pooling busca reduzir as dimensdes da figura, para diminuir a
complexidade computacional. Finalmente a camada totalmente conectada, que sempre é a
altima da rede, é utilizada para fazer a classificacdo final da imagem, isto é, transforma a
matriz em um vetor que serd posteriormente analisado para acessar a porcentagem referente a

cada categoria. Cada um desses passos serdo, ao decorrer desta sec¢do, explicados.

2.2.1.1 CAMADA CONVOLUCIONAL

Como foi citado anteriormente, seria invidvel conectar todos os valores de entrada de
uma imagem com diferentes neurdnios, assim a camada de convolucdo busca apenas fazer a
associacdo de uma pequena parte da imagem com cada neurdnio. Esse processo é realizado
através de um filtro de pesos, que terda uma dimensao arbitraria porém com profundidade
sempre igual a da matriz de entrada. Por exemplo, se decide-se computar um filtro de dimens3o
5x5 pixels e a imagem de entrada possui dimens3o 200x200 pixels e é colorida, os filtros da
primeira camada de convolu¢do da rede neural terdo o formato 5x5x3 pixels (sendo a dltima
dimens3o relativa as trés cores da imagem).

E realizada a convolugdo dos filtros com a imagem, ou seja, esses s3o deslizados por
toda a sua dimensdo, gerando entdo uma matriz de neur6nios de apenas duas dimensoes. No
entanto, cada camada de convolu¢do pode possuir diversos filtros, que s3o ao final agregados
na dimensdo de profundidade. Logo, se 32 filtros sdo utilizados em uma determinada camada,
o resultado desta serd uma matriz com dimensao de profundidade igual 32. Podemos visualizar
esse principio melhor na Figura 4 onde cada cor representa um filtro e a matriz bidimensional
de saida, gerada pela convolucado do filtro na imagem completa, ao final todas as matrizes de

saida s3o agrupadas na dimensdo de profundidade.
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Figura 4 — Filtros na camada de convolu¢ao

Fonte: (DERTAT, 2017)

A matriz de saida de um filtro de convolucao também é chamada de mapa de ativacao,
isto é, ela é uma representacdo de quanto certa caracteristica esta presente em cada respectiva
parte da matriz de entrada. Essa caracteristica é treinada e definida pela prépria rede e pode
representar uma borda, uma linha curva ou uma marca de alguma cor. Apesar das caracteristicas
que ativam cada filtro serem determinadas pela rede, existem alguns parametros que definem
como cada filtro se comporta, esses sdo denominados, hiperparametros.

Os hiperparametros da camada de convolucdo s3o: campo de ativacdo, profundidade,
passo e padding. O primeiro diz respeito as dimensdes dos filtros que compdem essa camada.
O tamanho do campo influencia diretamente no niimero de pesos atrelado a um neurdnio, por
exemplo, em uma figura de entrada de 30x30x3 (imagem de 30x30 pixels e 3 cores) e um
filtro de campo de ativacdo 3x3 pixels, significa que cada neurdnio do mapa de ativacio estard
ligado a 3x3x3 = 27 valores da imagem de entrada.

Como mencionado anteriormente o hiperparametro de profundidade é definido pelo
nimero de filtros que sdo utilizados em determinada camada de convolugdo. J4 o passo
determina a quantidade de espacos (pixels) separando uma convolugdo e a préxima, e isso estd
firmemente ligado as dimensoes da imagem de saida. Conforme mostra a Figura 5 é possivel

notar a diferenca entre os mapas de saida quando varia-se o passo da camada.
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Figura 5 — Passo dos filtros na camada de convolugao
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Fonte: Adaptado de: (DERTAT, 2017)

Por dltimo o hiperparametro padding, também chamado de preenchimento, diz respeito
a como a figura é aumentada para que o mapa de ativacdo tenha tamanho adequado. Uma vez
que uma rede neural profunda pode ter diversas camadas é facil observar que o tamanho dos
mapas de ativacao se reduz rapidamente ao ponto de que seria inviavel possuir muitas camadas.
Uma maneira de mitigar este problema é adicionando-se uma “borda” a matriz de entrada, que
ndo influencie significativamente no resultado. Faz-se isso acrescentando zeros ao redor da
matriz de entrada, esse método é conhecido como zero-padding. O valor do hiperpardmetro
entdo diz qual serd o tamanho desta “borda”.

Outra etapa muito importante na camada de convolucdo é a chamada n3o-linearidade,
isto é, uma funcao ndo linear que é processada ao final de cada convolucdo. Assim o valor do
neurdnio no mapa de ativacdo nao corresponde ao valor da convolucdo apenas, mas o valor
apds o célculo da fungdo de ativagdo. A fungdo mais comumente utilizada é a ReLU (Rectfied
Linear Unit), essa fun¢do retorna zero para valores negativos e é linear para valores positivos,
como pode-se observar na Figura 6.
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Figura 6 — Gréfico funcao RelLU

Fonte: (LIU, 2017)

2.2.1.2 CAMADA POOLING

A camada Pooling tem o objetivo de reduzir dimensionalmente a imagem de saida, isto
¢ utilizado tanto para reduzir o esforco computacional, quanto para marcar as caracteristicas
mais acentuadas da imagem de entrada. E comum que essa camada seja implementada apds
algumas convolugdes dentro de uma rede profunda. Outra vantagem dessa camada € evitar
o overfitting. Existem, basicamente, dois tipos de camada Pooling: Max Pooling e Average
Pooling. O primeiro preserva apenas o maior valor da drea de atuagdo do filtro, buscando
extrair apenas a caracteristica dominante deste quadrante. Uma das vantagens deste tipo de
Pooling, que é o mais comumente utilizado, é o fato de reduzir o nimero de caracteristicas
secunddrias das imagens, ja que preserva apenas a caracteristica mais marcante. O segundo tipo
faz uma média dos valores da regido de atuacdo do filtro. Aqui os ruidos ndo sao suprimidos
totalmente, por isso esse tipo de operacao nao é tao utilizada. A Figura 7 apresenta os dois

tipos de Pooling.
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Figura 7 — Tipos de operacao Pooling
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Fonte: (SAHA, 2018)

Essa etapa também possui hiperparametros, sao eles: extensao espacial e passo. Como
na camada convolucional, eles determinam as dimensdes da matriz do filtro e o passo que
esse desliza na imagem de entrada, respectivamente. No entanto, ao contrario dos filtros de
convolucdo que possuem profundidade igual a da imagem de entrada, aqui o filtro é aplicado
separadamente a cada fatia de profundidade da imagem de entrada, como ilustrado na Figura 8.
Nesta figura também pode-se observar como as caracteristicas dominantes sdo mantidas mesmo

com a reducdo de dimens3o, quando utiliza-se a operacdo Max Pooling.

Figura 8 — Operacdo Max Pooling na dimens3o de profundidade
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Fonte: Adaptado de: (LI JUSTIN JOHNSON, 2018)

2.2.1.3 CAMADA TOTALMENTE CONECTADA

As camadas totalmente conectadas ou Fully Connected (FC), geralmente vem ao final
das redes neurais convolucionais e sao utilizadas em nimero reduzido, por serem camadas

que exigem bastante esforco computacional. Essas camadas relembram as utilizadas nas redes
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neurais tradicionais, onde todos os neurdnios siao conectados a todos os da proxima camada.
Como esse processo s6 pode ser feito com vetores é necessdrio que a matriz de saida da dltima
camada de convolucdo ou pooling, seja transformada em um vetor. Essa etapa é também
conhecida como flatten ou achatamento da matriz e pode ser observada na Figura 9. As
camadas FC s3o também utilizadas por serem capazes de identificar n3o linearidades nas
matrizes (SAHA, 2018).

Figura 9 — Transicao da camada de convolucdo para totalmente conectada
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Fonte: (SAHA, 2018)

A camada totalmente conectada é utilizada também por classificadores, de forma
a estabelecer correlacbes entre a imagem de entrada e as classes avaliadas. Neste trabalho
utiliza-se um classificador SVM. Apds a matriz de saida ser achatada, o vetor resultante serd
avaliado, através dos parametros do classificador e devolverd um vetor com valores relacionando
a imagem de entrada a cada classe avaliada. Porém, esses valores sao dificeis de interpretar,

por isso esse vetor é normalizado para que os valores correspondam as probabilidades de cada
classe (LI JUSTIN JOHNSON, 2018).

2.2.2 INCEPTION v3

No presente trabalho utiliza-se a terceira versdo da rede neural criada pela Google
em 2014, denominada em sua primeira versdo GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015), que foi
reformulada em 2015, conforme Szegedy et al. (2016) e renomeada para Inception. Essa rede
ganhou o prémio em 2014 da ILSVRC (/mageNet Large Scale Visual Recognition Challenge),
que é uma das maiores competicdes de CNN do mundo, atingindo apenas 6,66 % em top-5
erros de classificacdo (IMAGENET, 2014). A arquitetura dessa rede ficou bastante conhecida,

em sua primeira versao, por ter sido a primeira a introduzir os chamados mdédulos Inception, que
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sao operagdes realizadas “em paralelo” e depois concatenadas, assim, sendo possivel aumentar
a eficiéncia computacional e diminuir os bottlenecks da rede.

Outros fatores relevantes para a escolha desta rede, especificamente, se basearam
em tentar encontrar um equilibrio entre acuricia, demanda computacional e nimero de
hiperparametros. Como pode ser observado na Figura 10 a Inception v3 esta entre as redes com
maior acuracia, porém nao possui muitos hiperparametros e mantém o nimero de operacoes

reduzidas.

Figura 10 — Comparacdo de redes neurais convolucionais
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Fonte: Canziani e Culurciello (2017)

No que diz repeito a arquitetura da rede neural Inception v3, pode-se observar na

Tabela 1 as diversas camadas que a compdem, que sdo descritas no restante desta secao.
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Tabela 1 — Arquitetura Inception v3.

Estrutura
RGB, 299 x 299 pixels

Nome da camada
Imagem de entrada

Convl Camada de convolucdo: 32 filtros de tamanho 3x3 com passo 2
RelLU RelLU

Conv2 Camada de convolugdo: 32 filtros de tamanho 3x3 com passo 1
ReLU RelLU

Conv3 Camada de convolugdo: 64 filtros de tamanho 3x3 com passo 1
RelLU RelLU

Pooll Camada Max Pooling: tamanho 3x3 com passo 2
Conv3 Camada de convolugdo: 80 filtros de tamanho 1x1 com passo 1
ReLU ReLU

Conv4 Camada de convolugdo: 192 filtros de tamanho 3x3 com passo 1
RelLU RelLU

Pool2 Camada Max Pooling: tamanho 3x3 com passo 2

ver Inception médulo A
ver Inception médulo A
ver Inception médulo A
ver reducdo de Imagem
ver Inception médulo B
ver Inception médulo B
ver Inception médulo B
ver Inception médulo B
ver reducdo de Imagem
ver Inception médulo C
ver Inception médulo C

Inception médulo A
Inception médulo A
Inception mdédulo A
reducao de Imagem
Inception médulo B
Inception médulo B
Inception médulo B
Inception médulo B
reducao de Imagem
Inception médulo C
Inception médulo C

Pool3 Camada Avg Pooling
Pool4 Camada Drop-out

FC Camada Fully connected com 2048 neurdnios
Prob Softmax

Na Figura 11 pode-se observar a técnica utilizada para aumentar a eficiéncia computa-
cional das camadas de convolucao. No caso do médulo aqui denominado de Inception médulo
A, faz-se uso de operagcOes em escala menor, em paralelo, para alcancar o mesmo tamanho de
profundidade e drea de dependéncia. No caminho mais a esquerda, representado no médulo A,
a mudancga, da vers3o original da rede neural (GooglLeNet), ficou na convolugdo que antes era
feita com uma matriz 5x5 e agora sao utilizadas duas camadas 3x3, assim reduzindo o ndmero
de parametros necessarios. Conforme ilustrado na Figura 12 a troca de um filtro convolucional
5x5 por dois filtros 3x3 em sequéncia ndo altera a drea de dependéncia do filtro (SZEGEDY et
al., 2016).
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Figura 11 — Inception médulo A

Concatenagao
dos Filtros

3x3

i
3x3 3x3 1x1

i i i
1x1 1x1 Pool 1x1

Base

Fonte: Adaptado de: (SZEGEDY et al., 2016)

Figura 12 — Redugdo da &rea do filtro

Fonte: Adaptado de: (SZEGEDY et al., 2016)

O Inception médulo B é mostrado de forma genérica na Figura 13. Na Inception v3
utiliza-se n = 7, assim a ideia utilizada no médulo A repete-se também neste médulo, porém,
agora transforma-se operacdes convolucionais complexas e de grande exigéncia computacional,
neste caso, convolucdes de campo 7x7, em operacdes assimétricas de formato 1xn e nxl1
(SZEGEDY et al., 2016).
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Figura 13 — Inception médulo B
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Fonte: Adaptado de: (SZEGEDY et al., 2016)

De forma similar o médulo C utiliza os mesmos principios mas agora na tentativa de
aumentar o nimero de filtros sem diminuir o tamanho da imagem. J4 que ao final da rede as
imagens ja estdo com dimensdes bem reduzidas, seria invidvel apenas ganhar profundidade, isso
acarretaria na perda de informacdes. Assim o médulo apresentado na Figura 14 busca ampliar

a area dos filtros sem reduzir as dimensdes.

Figura 14 — Inception médulo C
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Fonte: Adaptado de: (SZEGEDY et al., 2016)

Em alguns momentos da rede é necessario fazer a reducdo das imagens que estdo sendo

trabalhadas, para ganhar-se em efetividade. No entanto, os métodos utilizados anteriormente
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apresentavam algumas falhas como: ou a perda de representatividade das imagens para ganho
computacional ou uma sobrecarga computacional para evitar a perda de representatividade. O
artigo de Szegedy et al. (2016) propde uma nova solugdo para este problema (ver Figura 15).
Neste caso fazendo-se as operacoes de Pooling e convolugdo, paralelamente e com passo 2,
é possivel atingir-se a mesma reducdo de imagem sem comprometer a representatividade e
reduzindo o custo computacional. O efeito dessa técnica pode ser observado no esquematico

na parte direita da Figura 15.

Figura 15 — Inception reducao da imagem
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Fonte: Adaptado de: (SZEGEDY et al., 2016)

2.3 CLASSIFICADOR SVM

Support Vector Machine ou SVM s3o fungdes muito conhecidas no meio de aprendi-
zagem de maquinas por atingirem acurdcia significativa com pouco esforco computacional. Os
algoritimos SVM podem ser utilizados para resolver problemas de classificacdo ou de regressao,
como neste trabalho utilizou-se SVM para classificacdo final dos objetos, tratou-se apenas
desta aplicacao. E comum encontrar a utilizagdo da sigla SVM, em artigos e livros, para
referir-se a classificadores, porém isso pode gerar confusdo nos conceitos. Assim, neste trabalho
Classificadores com Vetores de Suporte sdo abreviados por SVC (Support Vector Classification)
(GUNN, 1998).

A base tedrica do algoritimo de classificacdo, neste caso, é encontrar um hiperplano
que separe os objetos em suas respectivas classes (treinamento supervisionado). O problema
mais simples possivel seria de uma estrutura com apenas duas categorias que pudessem ser
separadas por um hiperplano linear (GUNN, 1998). No entanto, mesmo neste caso é possivel

encontrar diversos hiperplanos que atendem os requisitos. E necessario entdo encontrar o

hiperplano étimo, que para o SVC é definido como o hiperplano que possui a maior distancia
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entre os pontos mais préximos dele (GANDHI, 2018). Como ilustra a Figura 16, existe apenas

um hiperplano (em verde) que é étimo.

Figura 16 — Hiperplano de separacdo otimizado

Fonte: (GUNN, 1998)

s

E importante notar que no exemplo anterior sdo consideradas apenas duas dimensdes.
Para os SVC cada dimensao representa um caracteristica a ser avaliada. Assim, para o caso em
que apenas duas caracteristicas sdo avaliadas, o hiperplano é uma reta, para o caso de trés

caracteristicas seria um plano, como mostra a Figura 17.

Figura 17 — Hiperplano em 2D e 3D
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Fonte: (GANDHI, 2018)

Entretanto é facil imaginar que em um caso real, onde as caracteristicas avaliadas estdo
na casa das dezenas ou centenas e existem milhares de pontos de treino, a separa¢ao nao seja
linearmente possivel. Para solucionar o problema de nao linearidade, é necesséario primeiramente
transformar os pontos até que sejam separaveis. Como mostra a Figura 18, as caracteristicas ndo
sao linearmente separaveis no espaco original, no entanto, é possivel transforma-los utilizando
um novo espaco dimensional, através de uma equacdo de transformacdo w = z2 + y?, por

exemplo, (PATEL, 2017). Obtendo pontos linearmente separaveis, no estagio intermediario e
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podendo entdo encontrar o hiperplano linear que otimiza a classificacdo. Ao final retorna-se ao

espaco original mantendo-se uma separagao vélida entre as classes de pontos.

Figura 18 — Transformacdo de pontos de treino
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Fonte: Adaptado de: (PATEL, 2017)

Essas técnicas de transformacdo de pontos é definida pelo chamado kernel do SVC.
Os kernels podem ter formato linear, que usa uma fun¢do baseada em produto escalar do tipo
f(z) = B(0)+> (a;*x,x;) onde B(0) e a; sdo parametros aprendidos pelo algoritimo (PATEL,
2017). Existem ainda outros kernels que podem solucionar problemas de n3o linearidade i.e.,
Polinomial, Gaussiano RBF, Sigmoidal, Multiquadratica Inversa, entre outras (Miiller, 2001).

Outras caracteristicas dos SVC's envolvem parametros relacionados com a margem,
ou distancia minima entre um dado de treino e o hiperplano, e o peso que sera atribuido a
cada ponto no célculo de erro. O primeiro é conhecido como parametro C, que foi introduzido
por Cortez e Vapnik (1995) para generalizar a fungdo de otimiza¢do do hiperplano. Como
ilustra a Figura 19, quanto menor o seu valor, maior é a tolerancia por pontos classificados
incorretamente, assim a margem aumenta, mesmo que isso implique em classificagdo errada de
alguns pontos (quadro da direta) (PATEL, 2017). Os pontos aos quais a margem ¢ apoiada,

sao os denominados vetores de suporte, de onde o classificador recebeu seu nome.
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Figura 19 — Comparacdo parametro C

Fonte: (SCIKITLEARN, 2018c)

A Figura 20 apresenta um exemplo de como os valores de C influenciam na formagdo
dos planos de classes.

Figura 20 — Exemplo variagao pardmetro C
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Fonte: (GUNN, 1998)
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Finalmente o parametro gamma indica qual a distancia, em relacdo ao hiperplano,
de influéncia dos pontos de cada categoria, isto é, quanto menor o valor de gamma maior a
distancia de influéncia, como mostra a Figura 21. Quanto maior a distancia de influéncia, maior
é a variacao de dados aceita em cada classe, isso pode trazer beneficios uma vez que aumenta
a robustez do sistema, por diminuir o viés dos valores utilizados nos calculos do hiperplano.
No entanto, grandes distancias de influéncia podem causar ma classificacao das imagens, uma
vez que a variacao aceita para determinada classe é tdo abrangente que agrega caracteristicas
de outra classe. Para maiores detalhes nos cdlculos é possivel visitar Vapnik (1995) ou Gunn
(1998).

Figura 21 — Parametro gamma
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3 METODOLOGIA

Utilizando-se como base a arquitetura Inception v3, pré-treinada no dataset ImageNet
(SZEGEDY et al., 2016), substituiu-se o sistema de classificagdo da rede original, ver Tabela 1,
acrescentando-se um SVC e fez-se o treinamento da CNN com o banco de dados entomolégico.
Os insetos avaliados sdo comumente encontrados em cadaveres ou em cargas de entorpecentes
apreendidas. A coleta e identificacdo destes auxilia na identificacao de algumas caracteristicas
do crime, como a origem da carga, local de execucao da vitima ou tempo de post mortem.

A arquitetura de sistema implementada tem como objetivo classificar n3o apenas
insetos inteiros mas também parte deles, como exemplifica a Figura 22. Isso é de extrema
importancia, pois em uma situacdo real onde os insetos sao coletados em cenas de crime ou
cargas de entorpecentes apreendidas, é bastante provdvel que o espécime encontrado esteja
parcialmente destruido. Como parte do processo de utilizacdo da rede neural as imagens dos
insetos devem ser tiradas em um fundo branco para que o sistema de processamento de imagens

preserve o maior numero de detalhes possivel.

Figura 22 — Amostra da Familia Pentatomidae Vista Superior.

Na Figura 23, pode-se observar a sequéncia de operacdes que constituem a rede.
Primeiramente a imagem é pré-processada, ou seja, redimensionada para 299x299x3. Depois,
caso seja requisitado pelo usuario, é feito o processo de Data Augmentation, criando-se novas
variantes da imagem que sao utilizadas para o treinamento da rede. Apds a criacao das varias
imagens, essas sao submetidas a rede Inception v3 que agora, porém, possui o classificador
SVM nas ultimas camadas i.e, as camadas de classificacdo. Cada procedimento do sistema

sera explanado ao longo deste capitulo.
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Figura 23 — Arquitetura do sistema.
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O sistema abrange cinco familias entomoldgicas: Buprestidae, Calliphoridae, Formicidae,
Muscidae e Pentatomidae. Essas sdo subdivididas em vistas superior e inferior, conforme
exemplificado nas figuras 24, 25, 26, 27 e 28, totalizando dez classes, sendo possivel a adi¢cado
futura de novas vistas e familias, conforme a aquisicdo de novas imagens pelo usuario. Abaixo

segue a Tabela 2 com o niimero atual de imagens por classe.

Tabela 2 — Nidmero de imagens por familia entomoldgica.

Superior Inferior

Buprestidae 21 22
Calliphoridae 13 13
Formicidae 21 17
Muscidae 6 4
Pentatomidae 46 45

Figura 24 — Inseto da Familia Buprestidae.

(a) Vista Superior (b) Vista Inferior
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Figura 25 — Inseto da Familia Formicidae.

(a) Vista Superior (b) Vista Inferior

Figura 26 — Inseto da Familia Muscidae.

(a) Vista Superior (b) Vista Inferior

Figura 27 — Inseto da Familia Calliphoridae.

(a) Vista Superior (b) Vista Inferior
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Figura 28 — Inseto da Familia Pentatomidae.

(a) Vista Superior (b) Vista Inferior

3.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Para esta etapa de processamento de imagens sdo utilizadas fungcoes do médulo
OpenCV em linguagem Python, faz-se o redimensionamento das mesmas para atender as
especificaces de utilizacdo otimizada da CNN /nception v3. Ja as funcdes para selecionar
0 objeto sdo implementadas para facilitar a insercao futura de novas imagens, tanto para
retreinamento como para identificacdo de objetos.

As imagens de entrada utilizadas sdo coloridas, de dimensdes (X,Y) variadas e com
fundo branco, como pode-se observar na Figura 29, sendo redimensionadas para 299x299x3,

com o uso de interpolagdo linear, durante esta etapa de processamento de imagens.

Figura 29 — Imagem de entrada, com fundo branco e dimensdes 2756x2756x3.
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Inicialmente o programa verifica se os pixels da imagem RGB (Red, Green, Blue)
estdo entre os limites fornecidos ([R, G, B]), com valores inferiores (Lower Bound) e superiores

(Upper Bound) fornecidos pelo usudrio. Caso os valores do pixel estejam entre os limites é
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retornado 255 para o mesmo, do contrario, é retornado um valor de 0. A Figura 30 mostra o

resultado desta primeira etapa sendo aplicada a Figura 29.

Figura 30 — Mascara de pixels (Grayscale) para Lower Bound = [0,0,0] e Upper Bound =
[250,250,250].
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Em seguida a imagem da Figura 30 é binarizada, onde pixels com valores inferiores e
superiores a 254 recebem, respectivamente, bits 1 e bits 0. Com a nova imagem, em niveis
de cinza, € obtida uma mdscara contendo os contornos encontrados na Figura 30, realizando
entdo, uma operagdo not com a mesma. O resultado final desta operagdo not com a mascara

de contornos pode ser observada abaixo na Figura 31.

Figura 31 — Imagem apds operacao not com a mdscara de bordas.
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Com as mascaras da Figura 30 e da Figura 31 é possivel realizar uma operacdo do

tipo or entre as duas, uma vez que ambas tem formato de imagem binario. Esta operacao é
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realizada de maneira a preencher os pixels pretos contidos dentro do objeto de interesse da

mascara da Figura 30, obtendo-se o resultado da Figura 32.

Figura 32 — Mascara final contendo o objeto de interesse.
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Apés a etapa de identificacdo das bordas do objeto é realizado uma operagdo do tipo
and entre a Figura 29 e a Figura 32, sendo que a segunda é utilizada como mdscara para a
identificacao do objeto dentro do quadro. Com esta operacdo se obtém a Figura 33, na qual

observa-se o objeto de interesse, i.e., inseto.

Figura 33 — Imagem com inseto separado do fundo branco.
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Em seguida, o fundo da imagem acima é modificado de preto para branco e seu
formato para niveis de escala de cinza, facilitando o recorte do objeto da Figura 33. E realizado
entdo o crop do modelo, obtendo uma imagem de dimensdes (X,Y) diferentes. Estas dimensdes

sao entdo analisadas, buscando identificar qual das duas apresenta um valor superior, de forma a
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adicionar pixels brancos na coordenada de menor extensdo, sendo estas distribuidas igualmente
em cada dire¢cdo. Com estas a¢les é obtida a imagem da Figura 34 de dimensdes iguais nos

dois eixos da mesma.

Figura 34 — Imagem com dimensdes (X,Y) iguais.
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Com a imagem da Figura 34, na qual as dimensdes estdo normalizadas e com o objeto
de interesse centralizado, € realizado o redimensionamento do quadro. Este redimensionamento
é feito com o uso de interpolacdo linear, obtendo uma imagem de 250x250x3 que pode ser

vista na figura Figura 35.

Figura 35 — Imagem reduzida de 250x250x3.
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Por fim, s3o adicionados bordas no entorno da imagem da Figura 35. Como essa possui
altura e largura de 250 pixels, é necessario a adigcdo de pixels para atender a especificacdo

da Inception V3. Sdo entdo adicionados 50 pixels brancos nas dimensées (X,Y) do modelo,
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distribuidos igualmente em cada direcdo, ou seja, 25 pixels acima, abaixo, a esquerda e a direita

do mesmo, resultando na imagem final da Figura 36 de dimensdo 299x299x3.

Figura 36 — Imagem final de 299x299x3.
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Ao final deste pré-processamento das imagens, o sistema as salva em suas respectivas
pastas de classes, as quais encontram-se no mesmo diretério dos Scripts em Python. Os nomes
das pastas e subpastas tem o formato “Familialnseto Vistalmagem" dentro das pastas “val” e

“train”.

3.2 DATA AUGMENTATION

Redes neurais profundas sdo capazes de aprender diversas relacdes entre dados de
entrada e saida, entretanto, com um nimero limitado de dados de treinamento, muitas destas
relacoes podem resultar em ruidos existentes apenas nestes dados, mas ndo nos de teste, levando
ao sobre-ajuste (overfitting) (SRIVASTAVA et al., 2014). De maneira geral, o overfitting ocorre
quando o modelo é muito bem modelado durante o treinamento, porém falha durante o teste,
interpretando ruidos existentes apenas no trainning data como conceitos do modelo, impactando
negativamente na generalizagdo do mesmo (PAUL, 2018).

Dentro deste problema, Data Augmentation é um método que pode ser utilizado
para reduzir o overfitting em modelos de treinamento, aumentando o nimero de dados de
treinamento utilizando informacdes contidas no mesmo (WANG; PEREZ, 2017). Desta maneira,
buscando extrair os melhores resultados possiveis da CNN utilizada, foi necessario fazer uso
deste método, uma vez que o niimero de imagens disponiveis por classe é muito baixo (menos
de 400 imagens por classe de objeto), aumentando a robustez da rede neural.

Para o sistema apresentado optou-se pela geracao de novas imagens através da
translacdao do objeto dentro do quadro de dimensoes 299x299x3. Esta escolha ocorreu pelo

fato de que a amostra deve ser fornecida ao sistema com iluminacdo adequada, fundo branco e
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alinhada ao eixo horizontal, descartando a necessidade de rotacionar, espelhar, ou de alterar
os niveis RGB da imagem. Em relacdo ao recorte de partes do inseto, isto foi inicialmente
descartado pelo fato de ndo haver amostras deterioradas suficientes de teste para uma melhor
analise deste método, sendo uma possivel melhora para uma continuagao futura do sistema.
Para a geracdo de novas imagens, através da translacdo do objeto dentro do quadro,
primeiramente é realizado o Crop do mesmo, centralizado e com dimensées 250x250x3, obtendo
uma imagem semelhante a da Figura 37. Esta operacao é realizada através da extracdo dos

pixels localizados entre as posicoes 24 e 274 das linhas e colunas da imagem 299x299x3.

Figura 37 — Imagem de dimensdes 250x250x3.
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S3o entdo armazenados em um vetor todos os numeros inteiros entre o intervalo
aberto de zero a 51. Com estes nlimeros s3o geradas todas as possibilidades, sem repeticdes,
de pares de valores entre os dois limites, armazenando as mesmas em um array e realizando o
shuffle do mesmo. Apds, € realizado um nimero de iteracdes fornecidas pelo usudrio, relativo a
quantidade de novas imagens a serem geradas, para obter os valores das bordas laterais que
sao adicionadas a imagem da Figura 37. Para cada loop é obtido um par aleatério, caso o
primeiro ntimero (X) seja menor ou igual a 25, sdo adicionados X pixels a esquerda do quadro,
do contrario o nimero 50 é subtraido de X e o nimero de pixels a serem adicionados sera
igual ao resultado da operacdo. Para os pixels a direita é realizado o processo inverso, sendo
primeiro realizada subtracao para o caso de ser menor que 25. Analogamente, 0 mesmo ocorre
para o segundo valor do par de valores obtido, aplicando o mesmo método para as bordas
superior e inferior. Ou seja, caso seja retornado pelo programa um par de nimeros (25,25),
serdo adicionados 25 pixels acima e a esquerda da imagem, depois os mesmos sao subtraidos
de 50, obtendo 25 para as duas operacdes, adicionando as bordas a direita e inferior faltantes.
Abaixo, na Figura 38 s3ao apresentadas quatro imagens do mesmo objeto da Figura 37, porém

com o objeto transladado de diferentes formas dentro do quadro de 299x299x3.
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Figura 38 — Imagens de Data Augmentation
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3.3 TRANSFER LEARNING

Transfer Learning é uma técnica de aprendizagem utilizada em diversos lugares, desde
os seres humanos até rede neurais. Essa técnica se baseia na ideia de que um conhecimento
aprendido para uma tarefa podera ser aplicado a uma tarefa diferente com adaptacdes minimas
(TORREY; SHAVLIK, 2009). No ramo das CNN é raro ter dados e processamento suficientes
para realizar o treinamento de uma rede neural totalmente nova, o que pode levar semanas,
dependendo da profundidade da rede. Assim, popularizou-se a ideia de Transfer Learning.
Utilizando-se redes, como Inception, ResNet ou VGG, que s3o treinadas em um dataset
genérico (ImagelNet) é possivel atingir-se uma acuricia alta em pouco tempo, mesmo com
um banco de dados reduzido. Conforme mostra a Figura 39 o método de transfer learning
pode impulsionar a aprendizagem em trés momentos: iniciando o treinamento da rede mais
préximo da assintota de acurécia, aumentando a velocidade de aprendizagem (maior inclina¢o)
e finalmente alcangando uma assintota (acurdcia) mais alta (TORREY; SHAVLIK, 2009).
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Figura 39 — Vantagens da implementacdo de Transfer Learning
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Fonte: Adaptado de: (TORREY; SHAVLIK, 2009)

Existem trés possiveis implementacoes de transfer learning, na primeira modifica-se
apenas a camada de classificacdo mantendo-se todos os valores aprendidos estéticos, na segunda
¢ feito um ajuste fino nos valores aprendidos pela rede, e o tltimo caso é utilizar apenas as
camadas iniciais da rede e construir uma nova a partir disso (LI JUSTIN JOHNSON, 2018).
Neste trabalho um dos problemas a serem contornados é de o banco de dados disponivel ser
bastante reduzido, assim é ideal que utilize-se o primeiro conceito de implementacao. Desta
forma utilizou-se a rede neural convolucional Inception v3 com parametros congelados, isto
é, nenhum novo treinamento na rede foi feito. Isso foi definido exatamente por n3o haver

exemplares suficientes que justificassem um ajuste fino ou até mesmo um retreinamento.

3.4 SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Seguindo a arquitetura Inception v3, decidiu-se remover as trés ultimas camadas da
rede original. Assim a Pool3 (ver Tabela 1) tornou-se a camada final e apds esta camada foi
acoplado um classificador SVM (Support Vector Machine). Classificadores SVM, ou SVC, sdo
comumente utilizados quando o niimero de categorias é pequeno e também quando o banco de
dados é reduzido. Conceitualmente este classificador é concebido de maneira a trabalhar com
apenas duas classes, porém, gracas a um suporte multiclass dentro do médulo sklearn, que é
tratado de acordo com um esquema de um contra todos, é possivel a utilizacido do mesmo
com um maior nimero de categorias.

O suporte multiclasse é tratado de acordo com um esquema de um contra um.

Como ja citado na Secao 2.3, uma das caracteristicas mais importante do classificador
€ o kernel a ser utilizado para a separacao de provaveis nao linearidades no grupo de dados.
Por meio da comparacao entre diferentes kernels, ver Figura 40, escolheu-se implementar o

método linear, que atingiu boa acuracia e é o de menor esforgo computacional.
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Figura 40 — Comparacao entre classificadores
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Outros hiperparametros importantes para a ajuste do classificador s3o os fatores C
e gamma. O fator C diz respeito ao peso que serd dado para a punigcdo dos erros, ou seja,
quanto maior o valor de C mais o erro durante o treinamento é punido. Assim o algoritimo
tenta classificar de forma correta o maximo de objetos possivel, o que implica diretamente
na reducao da margem do hiperplano. Aqui outra vez, a escolha foi determinada de forma
empirica, sendo escolhido C = 1 como valor final.

Ja o fator gamma diz respeito ao raio de influéncia dos vetores de suporte, isto é,
quanto maior o valor de gamma menor é a area de influéncia dos pontos e consequentemente
menor a variacao aceita para objetos de uma mesma classe. Levando em conta o pequeno
banco de dados, foi utilizado o valor padrdo de gamma, que é 1/(ndmero de caracteristicas)
(SCIKITLEARN, 2018b). Esse valor permite que variagdes maiores, nas imagens de teste, sejam
absorvidos.

E importante ter em mente que como os valores e tipo de kernel foram definidos de
forma empirica, conforme o banco de dados venha a aumentar ou a incluir novas categorias,
talvez estas ja ndo sejam as melhores op¢des. Entdo € indicado que de tempos em tempos sejam
refeitos os testes de comparacdo entre métodos para que possa sempre incluir as variagcoes
6timas. Outro ponto importante a ressaltar é a prépria utilizacdo da rede Inception v3 de
maneira estatica. E possivel que uma vez que o banco de dados tenha um tamanho considerdvel,
seja adequado utilizar a técnica de transfer learning com ajuste fino a rede, assim aumentando

ainda mais a sua acurdcia.
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3.5 TREINAMENTO

Apés finalizar a implementacao da arquitetura e ajustes de hiperparametros o sistema
foi entdo submetido ao processo completo de aprendizagem i.e. treino, validagdo e teste. Aqui
€ importante distinguir cada parte do processo para evitar confusdo de nomenclatura, outro
ponto importante é saber que os conjuntos de dados ou dataset de cada fase sao distintos,
como ilustra a Figura 41. Treino diz respeito a parte supervisionada do processo, isto é, as
imagens e suas classes foram definidas por humanos, e sao conhecidas pela rede neural. Durante
esse processo é que ocorre a aprendizagem da rede neural. Como a técnica utilizada neste
trabalho é a de transfer learning estatico, ndo ocorrera aprendizagem, ou modificagdo, na rede
Inception v3 e sim apenas no classificador SVC que foi implementado ao final da rede.

A afericdo dos resultados obtidos durante o treinamento é feita durante a fase de
validacao, quando o dataset de validacdo é utilizado para validar a acuracia da rede. Neste caso
ndo hd aprendizado, s3o mantidos os valores aprendidos durante o treino e tenta-se classificar
os dados de validacdo. Dependendo dos resultados de validacao, isto é, caso ndo seja atingido

o nivel de acurdcia definido como objetivo, o processo de aprendizagem é repetido.
Figura 41 — Divisdo dos conjuntos de dados
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Fonte: Adaptado de: (SHAH, 2017)

Neste trabalho utilizou-se o0 método denominado Cross Validation, ou validac3o cruzada,
para avaliar o processo de treinamento. A validacdo cruzada é feita através da divisdo do
dataset de treino em duas partes, a menor, neste caso 10 %, é reservada para a validacdo e o
restante para treino. Esse processo é iterado tantas vezes quanto for necessario até atingir a
acurdcia desejada, sempre tomando um grupo de dados diferente para validacao. A Figura 42
ilustra um exemplo deste método, a pasta em azul representa o grupo de validagao daquela

iteracdo. Ao final das iteracGes necessarias é feita entdo a fase de teste.
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Figura 42 — Validacao Cruzada
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A fase de teste é finalmente onde o sistema serd avaliado com dados inéditos para a

rede. E desta fase que sdo obtidos todos os indicadores de desempenho da rede (apresentados

e discutidos no Capitulo 5). Apresenta-se uma imagem que deseja ser classificada e recebe ao

final a indicagdo de qual categoria essa imagem pertence, assim como o valor da acuracia desta

informac3o. N3o existe reiteracdo ou aprendizado.
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4 RESULTADOS

Uma maneira de avaliar um sistema de classificacdo baseado em algoritimos estatisticos
é através de indicadores quantitativos. Neste capitulo sdao discutidos todos os medidores
utilizados para avaliar a rede implementada, assim como as implicacdes dos resultados obtidos.

Ao final s3o sugeridas possiveis melhorias e eventuais modificacdes necessérias no sistema.

4.1 INDICADORES DOS RESULTADOS

Existem diversos tipos de andlises que podem ser feitas sobre os resultados obtidos
de uma rede neural profunda. Foi decidido que os melhores indicadores para caracterizar o
sistema implementado s3o: sensitividade, especificidade, acuricia e log loss. Para obter os
valores necessdrios para os cdlculos dos indicadores é preciso primeiramente criar-se uma matriz
confusao.

A matriz confusdo indica, em formato de matriz, como foram classificados os valores
de entrada do sistema. Como mostra o exemplo da Figura 43 o eixo vertical mostra qual é o
valor real do objeto, neste exemplo [c3es e gatos], e o eixo horizontal indica os valores de saida
do sistema. Os valores classificados corretamente estdo identificados pelos quadrados em azul

€scuro.

Figura 43 — Matriz Confusdo Exemplo

Matriz Confuséo
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800
700
600

500

Classe verdadeira

4100
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Classe prevista
Fonte: Adaptado de (NABI, 2019)

Deste exemplo pode-se identificar quatro conceitos importantes para as analises

realizadas em seguida, s3o eles: verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e
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falso negativo. No caso da Figura 43 para o valor cades tem-se 982 verdadeiros positivos, ou
valores corretamente classificados, e 46 falsos positivos, valores que n3o sdo cdes porém foram
identificados como cdes. De forma semelhante temos 18 falsos negativos, objetos que sdo caes
mas foram identificados como gatos e 954 verdadeiros negativos, objetos que nao sdo caes e
foram classificados como gatos.

Sensitividade e especificidade sdo termos amplamente utilizados em classificacdo de
padrées, para medir desempenho de classificadores. O primeiro termo, também conhecido
como taxa de verdadeiros positivos, diz respeito a proporcdo de verdadeiros positivos entre
todos os positivos, i.e., verdadeiros positivos mais falsos negativos. De maneira semelhante a
especificidade indica a relacdo entre verdadeiros negativos e todos os negativos, i.e., verdadeiros

negativos e falsos positivos. No exemplo em estudo:

. verdadeiros positivos
Sensitividade = P

verdadeiros positivos + falsos negativos
982 (1)
982+ 46
=0.95

. verdadeiros negativos
Especificidade = &

verdadeiros negativos + falsos positivos

_ 4 (2)
954 + 18

=0.98

Acurdcia é talvez o indicador mais comumente utilizado, porém nem sempre revela
a verdadeira caracteristica do sistema. A acurdcia indica qual a porcentagem de imagens
foram corretamente classificadas, isto é, a cada imagem testada o valor da classe prevista é
comparado ao da classe real e, baseado em um sistema binario, certo ou errado, esse valor sera

contabilizado. A partir da Figura 43 pode-se calcular a acuracia do sistema exemplo:

verdadeiros negativos + verdadeiros positivos

Acurécia = _
total de imagens

B 954 + 982 (3)
954 + 18 + 46 + 982
= (.968

Possuir uma acurdcia de 1 significa, ent3o, ter classificado todas as imagens corre-
tamente. O maior problema de utilizar apenas este indicador é que n3o se leva em conta a
certeza de cada objeto classificado, ou seja, apesar de ter acertado todas as classes é possivel
que o sistema seja bastante instavel e com baixa confiabilidade.

Para melhor mensurar a confiabilidade de classificacdo do sistema utiliza-se o indicador

de perda. Toda rede neural profunda possui uma funcio de perda. No caso da rede em estudo
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a funcao é chamada de Log loss, que indica e penaliza desvios na precisao da classificacao de
uma imagem. Essa funcdo é utilizada durante a aprendizagem da rede, isto é, a cada iteragao
durante o treinamento sera determinado um valor de penalizacdo para desvios na certeza de
classificagao. Assim o algoritimo avalia os valores de pesos utilizados nas camadas da rede
e faz modificacGes adequadas para a préxima iteracdo. Quanto menor a certeza da precisao,
maior a penalizacdo para o grupo de valores de pesos avaliados. Como mostra a Figura 44
quando mais longe o valor previsto estiver do valor real (1 neste caso) maior é a penaliza¢do

gerada pela fungdo de perda.

Figura 44 — Grafico Log Loss

Log Loss para valor verdadeiro = 1

lD T T

log loss
P

T

1

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
probabilidade prevista

Fonte: Adaptado de: (WIKIFAST, 2017)

4.2 RESULTADOS

No trabalho apresentado existem dez categorias sendo avaliadas, assim cada classe
possui valores de especificidade e sensitividade independentes, isso ocorre pois os valores de
verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo sao relativos a ser ou
nao de certa classe. No entanto o valor de acurdcia é universal para o sistema.

Inicialmente realizou-se uma analise empirica dos desempenhos de dez tipos de kernel
para o SVC, além de trés variacdes do kernel linear. O teste foi feito apenas para o data set
com 30 variantes, justificando a utilizacdo do SVC linear padrdao como classificador do modelo
final. Como mostra a Figura 45 esse SVC obteve uma acuracia de 77.7% e um log loss de

apenas 0.67, sendo o conjunto de resposta entre os classificadores analisados.
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Figura 45 — Comparacdo dos Classificadores
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4.2.1 RESULTADOS DO TREINAMENTO
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Para fins de comparacao, criou-se trés data sets com diferentes tamanhos de acordo

com o numero de variantes criadas através de data augmentation: cinco, dez e trinta variantes.

Para todos os grupos sdo geradas a matriz confusdo e grafico de variaveis de desempenho,

também ¢é calculado o log loss e a acurécia do classificador.

O primeiro grupo de imagens obteve os seguintes indicadores, das figuras 46 e 47:
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Figura 46 — Matriz Confusao apds treino com Data Augmentation de 5 variantes
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Os valores de especificidade e sensitividade sdo apresentados na Figura 47.

Figura 47 — Varidveis de Desempenho com Data Augmentation de 5 variantes
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O grupo com data augmentation de 10 variantes obteve os indicadores das figuras 48

e 49:
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Figura 48 — Matriz Confusao apds treino com Data Augmentation de 10 variantes

1.0
Buprestidae_inferior 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Buprestidae_Superior o 0.00 0.00 0.00 0.00
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Os valores de especificidade e sensitividade s3o apresentados na Figura 49.

Figura 49 — Varidveis de Desempenho com Data Augmentation de 10 variantes
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Os indicadores da dltima versdo sdo apresentados nas figuras 50 e 51:
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Figura 50 — Matriz Confusdo apds treino com Data Augmentation de 30 variantes

10
Buprestidae_Inferior 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Os valores de especificidade e sensitividade sdo apresentados na Figura 51.

Figura 51 — Varidveis de Desempenho com Data Augmentation de 30 variantes
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Os respectivos valores de acurdcia e log loss para cada itera¢ao sido apresentados na

Tabela 3

Tabela 3 — Acuracia Média e Log Loss.

Acurdcia apds treino Log Loss

Data Augmentation 5 variantes 78.52% 0.57
Data Augmentation 10 variantes 78.52% 0.66
Data Augmentation 30 variantes 77.77% 0.67

4.2.2 RESULTADOS TESTES

Finalmente, os resultados obtidos com as imagens de teste, ou seja, totalmente
desconhecidas pela rede, apds treino com cada grupo de imagens, sdo mostrados abaixo nas
figuras 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58 e 59.

Figura 52 — Teste com Insetos da Familia Buprestidae.
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Figura 53 — Teste com Insetos da Familia Formicidae.
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Figura 54 — Teste com Insetos da Familia Muscidae.
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Figura 55 — Teste com Insetos da Familia Calliphoridae.
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Figura 56 — Teste com Insetos da Familia Pentatomidae.
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Figura 57 — Teste com Insetos da Familia Pentatomidae Deteriorados - 1.

Imagem :0.jpg Imagem :1.jpg
Categoria : Pentatomidae_Superior Categoria : Pentatomidae_Superior
0 Acuracia_:95.09% 0 Acuracia_:95.11%
50 50
100 4 100 A
150 A 150 A
200 4 200 A
250 250 A
T T T T T . T T T T
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura 58 — Teste com Insetos da Familia Pentatomidae Deteriorados - 2.
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Figura 59 — Teste com Insetos Deteriorados.
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43 DISCUSSAQO

Tomando os resultados obtidos durante os treinos pode-se fazer algumas andlises.
Observando-se as matrizes confusdo, em todos os cendrios de data augmentation experimenta-
dos, nota-se como o sistema reagiu as diferentes classes, por exemplo, percebe-se que classes
muito similares, como a Calliphoridae e Muscidae, tendem a ser confundidas pela rede, causando
o erro completo da segunda. E fato que o numero extremamente reduzido do data set da classe
Muscidae, principalmente, amplifica essa falha do sistema. Isso é corroborado pela diminui¢do
dos erros nos casos onde utilizou-se mais variantes para o data augmentation.

A classe Formicidae também sofreu com a similaridade entre classes, no entanto este
caso ndo é tdo critico, pois a familia identificada é a mesma e apenas a vista é confundida.
Assim podemos afirmar que o inseto é classificado corretamente em todos os casos. Por fim as
categoria com maior diferenca entre todas as outras, Buprestidae e Pentatomidae, obtiveram
resultados perfeitos ou muito préximo disso. Nao por coincidéncia sao também as familias com
maior numero de exemplares no banco de dados de treino.

Analisando-se a especificidade e sensitividade em todos os casos pode-se ver que a
possibilidade de falsos positivos é quase nula (especificidade média = 97.7%), ja a taxa de
verdadeiros positivos € bastante variada, sendo alta nas classes “mais exdticas” e reduzida em
classes similares.

Uma anélise bastante marcante é sobre a variacdo da acurdcia e Log loss nos diferentes
cendrios. Inicialmente, tem-se como objetivo melhorar esses indicadores utilizando a técnica de
data augmentation. Porém apds os teste empiricos fica evidente que, neste caso, o aumento
virtual do banco de dados piorou, ou no maximo manteve estdvel, os indicadores de desempenho.
Pode-se teorizar que o motivo para esse comportamento, de overfitting da rede, é resultado da
pouca variagdo real das imagens. Isto é, apenas transladar o objeto dentro do quadro n3o foi
suficiente para diminuir o viés das caracteristicas de cada classe. Assim, aumentar o nimero de
variantes também aumenta o overfitting, ou seja, acarreta na piora de desempenho do sistema.

Para contornar essa situacao pode-se, primeiramente, fazer testes com outras técnicas
de data augmentation, como rotacdo, mudan¢a de cores, entre outras, visando buscar que
outros tracos sejam capturados e evitar que as caracteristicas especificas do data set sejam
supervalorizadas. Ou de maneira trivial, é necessario aumentar o banco de dados com imagens
originais e variadas, e nao de forma virtual.

Contudo, é possivel perceber que o modelo final da rede apresentou bons resultados
tanto em absorver variacdes dentro de cada categoria, como em identificar pedacos de espécimes.
A acurdcia dos teste ficou em 75%, muito préximo a acurdcia apresentada na validagcdo do
treinamento, de 77.77%, o que novamente corrobora a robustez do sistema.

Observando-se a acuracia das imagens com pedacos de insetos, quatro acima de 95%
e duas erradas, é possivel afirmar que a rede cumpre o seu principal objetivo, de identificar a
familia dos insetos apenas com parte deles. Mesmo no caso das imagens classificadas erradas

(Figura 58 - Imagem 3 e Figura 59 - Imagem 5), é possivel, também, discutir que mesmo um
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especialista teria dificuldades em classificar os exemplares.

Em relacdo a Figura 59, observa-se também a importancia da correta iluminacao do
objeto. O espécime menos deteriorado, a esquerda da figura, foi corretamente identificado
como Pentatomidae Superior, entretanto o espécime a direita, também identificado como
Pentatomidae Superior, é na realidade um Buprestidae Superior. Este erro de classificagdo pode
ser atribuido ao fato de que o quadro possui diversas imperfeicGes relativas ao sombreamento

da imagem, acarretando na incorreta atribuicdo de pesos pela rede treinada.
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5 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido e aqui apresentado visa trazer uma nova abordagem para
a solucao do problema de classificacdo de insetos para a entomologia forense. Em busca
de facilitar o trabalho dos investigadores e peritos criminais, assim como melhorar e agilizar
processos para que a justica possa ser mais rapida e eficiente. Com a implementacdo desta
abordagem de classificacdo de familias entomoldgicas, espécimes encontrados em locais de crime
e em carregamentos de entorpecentes podem ser direcionadas a profissionais especializados,
evitando assim o desperdicio de provas potencialmente importantes e acelerando o processo de
investigacoes criminais.

Buscando na computacdo e em conceitos de deep learning, foi possivel encontrar um
sistema que agregasse ao trabalho de profissionais dentro da ciéncia forense. Aplicando-se
conceito de redes neurais convolucionais, transfer learning e classificadores por vetores de
suporte criou-se uma arquitetura que apresenta resultados bastante satisfatérios ja em sua
primeira versdo. Os resultados finais obtidos neste trabalho, acuracia de 75% e log loss de
apenas 0.67 deixam espaco para melhorias e aperfeicoamento, no entanto ja permitem a
utilizacdo da solucdo em casos reais. Vale ressaltar que estes resultados foram obtidos com um
dataset muito reduzido, ou seja, os resultados tendem a ser cada vez melhores com a aquisicao
de novos exemplares.

No que diz respeito a técnica de data augmentation, pode-se notar que no contexto
deste trabalho ndo se mostrou eficiente. Isso porque a partir de um certo momento o processo,
que deveria impactar positivamente no treinamento, passou a ser um fator negativo na
classificacdo de algumas classes. Ainda assim, para o trabalho apresentado, se fez necessario
seu uso, devido ao pequeno tamanho do banco de imagens, de forma a diferenciar classes muito
semelhantes.

Adicionalmente aos conhecimentos e solucdes implementados é importante ressaltar
que este trabalho é apenas o inicio de uma area que ainda pode ser expandida dentro do ambito
nacional, pois pode-se fazer uso de novas técnicas que sao desenvolvidas constantemente.
Diversos estudos dentro do assunto de deep learning e redes neurais continuam sendo realizados,
bem como novos modelos matemdticos e estatisticos. Através desses os resultados podem ser
otimizados, mesmo com um dataset reduzido, porém sendo sempre melhor com um grande

nimero de exemplares.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Qualquer sistema e/ou processo digital possui potencial de melhoria, devido a rapida
evolucdo de softwares e ferramentas digitais. No caso do trabalho apresentado existem diversas

formas de melhorar o resultado final do sistema. A forma mais evidente de melhoria é o aumento
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do banco de dados para treinamento da rede, sendo talvez a melhoria mais facil de ser alcancada
porém, também a mais demorada ja que, idealmente, seriam coletados insetos em situagoes
reais € nao apenas de colecoes de entomdlogos. Ainda no que diz respeito ao banco de dados,
o armazenamento dos paths das imagens poderia ser feito através de uma estrutura SQL ou
semelhante, buscando melhor organizar o dataset.

Com o aumento do dataset e a utilizacdo de uma estrutura de dados mais robusta,
também seria possivel associar a cada familia de insetos o contato de um ou mais especialista da
area de entomologia, de maneira a direcionar os espécimes encontrados em locais de crime mais
rapidamente. Além disso, com esse aumento, o sistema poderia ser gradativamente alterado de
forma a reconhecer n3o apenas familias, mas também espécies de insetos.

Em relagdo ao processamento digital das imagens, esse poderia ser muito aperfeicoado,
fazendo uso de algoritimos que n3o se baseiem apenas nos niveis de cores do objeto e de fundo.
Com a atual implementacao, imperfeices localizadas em regides que visualmente sdo brancas
podem ser detectadas, interferindo na qualidade do treinamento da rede. Portanto, o ideal é
fazer uso de técnicas que identifiquem as bordas do objeto de interesse. Ainda no ambito do
processamento da imagem, também poderiam ser implementados algoritmos que minimizem
os sombreamentos da imagem, buscando destacar detalhes importantes do quadro.

Outro aperfeicoamento possivel, como citado anteriormente, é testar novas formas
e técnicas de data augmentation, buscando evitar overfitting e melhorar as respostas do
classificador. De maneira similar o experimento de diferentes classificadores é recomendado,
neste trabalho foram considerados 12 classificadores, no entanto, todos eles possuem diferentes
parametros que podem ser ajustados de forma a atingir melhores resultados.

Com a evolugdo das redes neurais convolucionais, cada vez mais profundas, atingindo
melhores resultados, entende-se que outras redes neurais podem ser utilizadas futuramente
para transfer learning, como por exemplo a nova versdo da rede implementada neste trabalho,
Inception v4. De certa forma até o banco de dados em que essa rede base é treinada pode
interferir nos resultados finais.

Por fim o mais recomendado seria a criacao de uma rede neural convolucional total-
mente especifica para essa aplicacdo. Especializando-se a arquitetura da rede para a solucdo e
as caracteristicas das imagens que s3o analisadas, é certamente a forma ideal de se atingir os
melhores resultados. Obviamente para que isso seja possivel é necessario ter-se um vasto banco
de dados. Porém considerando que a cada momento mais imagens sao coletadas e armazenadas,

em um ambito federal, pode-se alcangar um banco suficientemente grande.
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