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Resumo

A pecudria é uma das atividades economicas mais relevantes globalmente, e o bem-estar
animal tem ganhado destaque, impulsionando o uso de tecnologias automatizadas para
aumentar a eficiéncia e a sustentabilidade do setor. Nesse contexto, a Visao Computaci-
onal, uma &area de pesquisa voltada para a extracao de informacoes a partir de imagens e
videos, tem se mostrado promissora. O estado da arte nessa area é dominado por métodos
de aprendizado profundo, especialmente com uso das redes neurais convolucionais, am-
plamente aplicadas em tarefas de classificacao, deteccao e reconhecimento de padroes
visuais. Este trabalho propoe uma abordagem para modificar a estrutura interna de redes
profundas, com foco na profundidade e largura das redes, utilizando uma metaheuristica
bioinspirada no comportamento de uma populagao de morcegos. A proposta visa ajustar
arquiteturas da literatura para um problema especifico de classificacao de racas bovinas,
contribuindo para maior eficiéncia computacional e melhor desempenho. A partir de
dois modelos bem estabelecidos (VGGNet e DenseNet), o algoritmo foi capaz de gerar
versoes otimizadas com desempenho superior ou aproximado ao dos modelos originais. A
VGGNet ajustada apresentou o melhor resultado, alcangcando maior acuracia média nos
conjuntos de validagao e teste, além de uma expressiva reducao no custo computacional,
por exemplo. Os testes realizados evidenciam que o algoritmo proposto é eficaz na criagao
de arquiteturas mais leves e precisas, adaptadas ao problema de interesse. Apesar dos
avancos, o método ainda apresenta limitacoes, como o elevado tempo de execucao de-
corrente do nimero de treinos exigidos, e a sensibilidade estrutural das redes utilizadas.
Ainda assim, a abordagem mostra potencial de expansao para outras tarefas de Visao

Computacional, como detecgao e segmentacao de objetos.

Palavras-chave: Classificacdo de imagens. Redes Neurais. Otimizagao. Algoritmos

bioinspirados. Pecuaria de Precisao.



Abstract

Livestock farming is one of the most important economic activities globally, and animal
welfare has gained prominence, driving the use of automated technologies to increase
the sector’s efficiency and sustainability. In this context, Computer Vision, a research
area focused on extracting information from images and videos, has shown promise. The
state-of-the-art in this field is dominated by deep learning methods, especially those using
convolutional neural networks, widely applied in visual pattern classification, detection,
and recognition tasks. This work proposes an approach to modify the internal structure
of deep networks, focusing on their depth and width, using a metaheuristic bioinspired
by the behavior of a bat population. The proposal aims to adjust architectures from
the literature for a specific cattle breed classification problem, contributing to greater
computational efficiency and improved performance. Using two well-established models
(VGGNet and DenseNet), the algorithm was able to generate optimized versions with
performance superior to or close to that of the original models. The adjusted VGGNet
presented the best result, achieving higher average accuracy in the validation and test
sets, in addition to a significant reduction in computational cost, for example. The tests
performed demonstrate that the proposed algorithm is effective in creating lighter and
more accurate architectures, adapted to the problem of interest. Despite the advances,
the method still has limitations, such as the high execution time due to the number of
training sessions required, and the structural sensitivity of the networks used. Even so, the
approach shows potential for expansion to other Computer Vision tasks, such as object

detection and segmentation.

Keywords: Image Classification. Neural Networks. Optimization. Bio-inspired Algo-

rithms. Precision Livestock Farming.
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1 Introducao

A pecuaria é uma atividade de grande importancia na economia mundial e o Brasil figura
como um importante fornecedor mundial de commodities agricolas, com imenso potencial
de produgao e exportagao. De acordo com Garbaccio e Pratlong (2024), o Brasil é um dos
maiores produtores de carne do mundo, sendo responsavel por fornecer 26% do consumo
mundial de carne bovina e 12% de carne suina. Neste setor, a otimizacao dos processos
nas fazendas é uma tendéncia global impulsionada pela necessidade de equilibrar a carga
de trabalho com margens de lucro (SILVA et al., 2024), o que tem motivado, ao longo dos
ultimos anos, a incorporacao de novas tecnologias na producao.

Diante dos desafios da pecudria moderna, a adogao de tecnologias de precisao
tem se tornado cada vez mais comum, as quais utilizam sistemas de monitoramento por
sensores que coletam dados individuais sobre os animais e o ambiente de forma automati-
zada. Esses sistemas geram grandes volumes de dados que sao interpretados por softwares
e modelos matematicos, incluindo inteligéncia artificial. Através do uso dessas tecnolo-
gias, é possivel garantir nao apenas a qualidade e seguranca da producao, como também
a manutencao do bem-estar animal, através do monitoramento de indicadores produti-
vos e comportamentais, facilitando a identificacao precoce de doencas e sinais clinicos
(FERREIRA; SIQUEIRA; PEREIRA, 2015). Dessa forma, a busca por métodos que se-
jam eficazes em solucionar as principais demandas da pecudria se tornou um importante
campo de pesquisa na area da tecnologia e ciéncia da computacao.

A Visao Computacional é uma area de pesquisa na qual, a partir de uma imagem
de entrada, o objetivo principal é obter como saida informagoes sobre a cena que deu
origem a essa imagem (ROSENFELD, 1988). De acordo com Szeliski (2022), é possivel
dividir o problema de reconhecimento em um conjunto de tarefas. As principais envolvem
a classificacao, focada em categorizar imagens em conjuntos fixos de classes; a deteccao de
objetos, cujo objetivo € localizar instancias de objetos em uma imagem; e a segmentacao,
que é semelhante a classificacao, porém busca rotular os pizels da imagem individual-

mente. As tarefas de reconhecimento sao a base para a solucao de diversos problemas
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de Visao Computacional, em diferentes setores da sociedade. Martinez, Al-Hussein e Ah-
mad (2019) mostram como técnicas de Visao Computacional podem ser utilizadas para
garantir a seguranca na industria da construcao. Outro exemplo de aplicacao é abordado
por Khemasuwan, Sorensen e Colt (2020), onde os autores discutem o uso de Inteligéncia
Artificial (IA) e Visao Computacional na medicina pulmonar, impulsionada pelo crescente
nimero de dados gerados por fontes digitais.

Dentre os principais métodos utilizadas atualmente, é possivel citar o aprendi-
zado profundo (deep learning), o qual consiste em simular o comportamento do cérebro
humano através da representagao hierarquica de alto nivel dos dados de entrada (BE-
ZERRA, 2016). Para isso, esses métodos utilizam camadas sequenciais em uma rede
neural artificial, construida a partir do conceito de neuronio artificial proposto por Ro-
senblatt (1958). Esses mecanismos tém sido amplamente utilizados para a resolugao de
problemas e demandas da pecudria. Dac et al. (2022) por exemplo, utilizam aprendizado
profundo para desenvolver um sistema de reconhecimento facial de vacas leiteiras, o qual,
a partir de andlise de video, realiza a deteccao, recorte, codificacao e pesquisa facial do
animal. Outro caso de aplica¢ao pode ser visto em Wu et al. (2023), no qual os autores
propoem um método para monitorar o comportamento respiratério de muiltiplas vacas
leiteiras em ambientes de criacao lotados e variaveis. O estudo, que foca no monitora-
mento durante o estado de repouso dos individuos, uma vez que representa de forma mais
aproximada o estado fisiolgico, obteve acurdcia média geral acima de 93% em 60 videos

testados.

1.1 Definicao do Problema

Tendo isso em vista, é notavel como a utilizacao de técnicas de aprendizado profundo
podem beneficiar os processos envolvidos com a pecudaria nas grandes fazendas, reduzindo
a necessidade de trabalhos manuais e aumentando a qualidade da produgao. Dessa forma,
o presente trabalho propoe o desenvolvimento de um modelo de classificacao de ragas de
bovinos, o qual visa distinguir a qual raga um individuo presente em uma imagem pertence,
especificamente Girolando ou Holandés. Obter a identificacao correta dessa caracteristica

pode contribuir para o monitoramento da saide dos animais e controle da produgao, uma
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vez que cada raca apresenta particularidades fisiologicas que podem afetar o diagnodstico
de doencas.

Escolher qual a arquitetura de rede neural adequada para o problema em foco é
uma tarefa manual e repetitiva, tendo em vista que cada problema possui um nivel de
dificuldade e caracteristicas distintas. Neste sentido, aplicacao indiscriminada de mode-
los pré-estabelecidos pode implicar em resultados insatisfatérios ou custo computacional
desnecessario, o que torna as tarefas apoiadas em Visao Computacional ainda mais de-
safiadoras. Portanto, este trabalho propoe o desenvolvimento de um método baseado em
algoritmos bioinspirados para a criacao de uma arquitetura personalizada para a tarefa
de classificacao abordada anteriormente. O método deve ser capaz de se ajustar as par-
ticularidades do problema de identificacao de racas de bovinos e equilibrar os resultados
com o consumo de recursos computacionais.

Para que isso seja possivel, é necessario, inicialmente, construir e rotular uma base
de dados contendo imagens de individuos pertencentes as racas descritas, selecionar as
arquiteturas que serao utilizadas para solucionar o problema, bem como propor o método
de otimizacgao desses modelos. Logo, este trabalho apresenta como principais contribuigoes
a construcao de um modelo especifico para a o problema, uma base de dados estruturada
para a classificacao de racas de bovinos, bem como um método de otimizacao capaz de

ajustar as dimensoes de um modelo de classificacao em outros problemas do mundo real.

1.2 Objetivos

Este trabalho possui como objetivo principal a criacao de um modelo otimizado por uma
metaheuristica bioinspirada em uma populagao de morcegos, baseado em arquiteturas ja
estabelecidas na literatura, a qual seja capaz de solucionar o problema de classificacao de

ragas de bovinos. Para isso, apresenta como objetivos especificos:

e Construcao de um conjunto de dados de imagens de bovinos rotuladas com suas

ragas;

e Escolha e estudo das arquiteturas a serem utilizadas nos experimentos;
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e Escolha, estudo e modelagem do algoritmo de otimizacao para as arquiteturas sele-

cionadas;
e Realizacao dos experimentos de otimizacao e treinamento dos modelos;

e Avaliacao do desempenho com base na comparacao dos modelos otimizados com as

arquiteturas originais em relacao aos resultados para o problema de classificacao;

1.3 Organizacao do Texto

Além da introdugao, o presente trabalho é constituido de outros cinco capitulos nomea-
dos respectivamente como “Fundamentacao Tedrica”, “Conjunto de Dados”, “Abordagem
Proposta”, “Experimentos e Resultados” e “Consideragoes Finais”. A fundamentacao
tedrica, Capitulo 2 é responsavel por fornecer os fundamentos técnicos para o completo
entendimento do problema abordado e o método proposto. Ela engloba explicagoes sobre
o problema de classificacao de imagens, redes neurais convolucionais para tarefas de classi-
ficacao e os principais conceitos e mecanismos para otimizagao de modelos de aprendizado
profundo, como a otimizacao de hiper-parametros e sua estrutura interna. Aliado a fun-
damentacao, os trabalhos relacionados, presentes no Capitulo 3, fornecerao uma revisao
dos textos e estudos sobre os assuntos abordados.

O Capitulo 4 detalha as caracteristicas do conjunto de dados utilizado nos expe-
rimentos desenvolvidos. Nele, sao apresentadas informagcoes quantitativas e qualitativas
sobre as imagens dos bovinos, bem como o processo de pré-processamento e organizacao
do conjunto de dados para treinamento. Ja o Capitulo 5 descreve todo o método desenvol-
vido neste trabalho, incluindo a configuracao das arquiteturas utilizadas e a modelagem
do algoritmo de otimizacao.

Ap6s isso, o Capitulo 6 descreve os experimentos desenvolvidos para validar o
método proposto. Nele, sao apresentados as configuragoes e parametros estabelecidos
para os testes, bem como os principais resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 7 apre-
senta as consideracoes finais sobre esse trabalho, detalhando as vantagens, limitacoes e

possibilidades de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos tedricos, com o objetivo de cons-
truir a base necesséaria para a compreensao dos estudos e métodos desenvolvidos neste
trabalho. Para isso, inicialmente, detalha-se o conceito de problemas de classificacao de
imagens, explorando os principais métodos modernos utilizados, com destaque para redes
neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs). Em seguida, apresenta-
se os principais conceitos sobre meta-heuristicas para solucionar problemas de otimizacao

com destaque para um algoritmo bioinspirado em uma populacao de morcegos.

2.1 Classificacao de Imagens

A classificacao de imagens é uma das principais tarefas em Visao Computacional, tendo
como objetivo categorizar uma imagem de entrada com base em suas caracteristicas vi-
suais (SINGH; SINGH, 2020). Essa categorizacao normalmente leva em consideragao o
objeto central e de maior destaque, fazendo com que a imagem inteira pertenca a classe
desse objeto. De acordo com lonescu et al. (2016), a dificuldade de uma imagem est4 re-
lacionada ao tempo necessario para solucionar uma tarefa de busca visual. Neste sentido,
essa dificuldade pode variar de acordo com a complexidade da cena, niimero de objetos,
e desorganizacao do fundo (background clutter), o que torna a tarefa de classificagao de-
safiadora, uma vez que informagoes extras presentes no fundo da imagem podem trazer
ambiguidades entre as classes e acarretar no enviesamento dos resultados.

Para a criacao de um modelo de classificacao, é necessario a construcao de uma
base de dados estruturada com imagens do problema abordado e seus devidos rétulos.
Diferentemente do problema de deteccao, no qual é necessario anotar as coordenadas dos
objetos de interesse (ADHIKARI; HUTTUNEN, 2021), o processo de rotulacao dessa
tarefa consiste apenas em definir a qual classe cada imagem pertence. Apesar de parecer
simples, a definicao de um conjunto de dados para classificagao é um componente critico,

uma vez que a coleta de dados de treinamento representativos e imparciais em quantidades
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suficientes é essencial para o sucesso dos modelos. Um exemplo de conjunto de dados
para classificacao de imagens é mostrado na Figura 1. Nela, é possivel observar, além das
classes, um conjunto de caracteristicas dessas imagens que podem afetar a qualidade do

conjunto de dados, como a escala, distincao de cores e tamanho dos objetos.

Figura 1: Exemplo de conjunto de dados para classificagao de imagens.
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Fonte: Russakovsky et al. (2015).

As dificuldades e desafios na classificacao de imagens sao diversos, especialmente
quando ¢é necessario lidar com subcategorias das classes gerais. Esse problema é denomi-
nado classificagao visual fina (Fine-Grained Visual Categorization — FGVC) e consiste em
lidar com a diferenciacao de classes que possuem alta similaridade visual. Nele, os obje-
tos, que normalmente pertencem a uma mesma classe geral, podem ser quase idénticos,
diferindo uns dos outros por apenas sutis marcagoes. Gwilliam e Farrell (2020) mostram
que a construcao de conjunto de dados para este tipo de tarefa pode ser desafiadora, uma
vez que a correta representacao de todas as classes é critica e nao ha disponibilidade igua-

litaria de dados, especialmente daquelas que possuem uma alta dificuldade visual. Um
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exemplo abordado por eles é a representacao da fauna de regioes com alta biodiversidade e
poucas observagoes, como o caso da Amazonia. A Figura 2 mostra um exemplo de classi-
ficacao de subclasses em relagao as respectivas classes gerais. A partir dessa visualizacao,

deve-se definir a classificacao de racas de bovinos como um problema que se encaixa nessa

categoria.
Figura 2: Exemplo de conjunto de dados para classificagao FGVC.
PASCAL ILSVRC
=
3
2
Egyptiancat  Persian cat Siamese cat tabby ' lynx
&

Fonte: Russakovsky et al. (2015).

2.2 Redes Neurais para Classificacao de Imagens

Ao longo dos anos, a necessidade de métodos aprimorados para a solucao de problemas
de Visao Computacional tornou o aprendizado profundo uma importante area de estudo
e pesquisa, possibilitando o surgimento das Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional
Neural Network — CNNs). O primeiro modelo, denominado LeNet, foi proposto por LeCun
et al. (2002) para solucionar o problema de reconhecimento de digitos, e possuia como
particularidade em relacao as redes profundas tradicionais, a capacidade de reconhecer
informacoes em imagens. Diferentemente dos métodos tradicionais, os quais dependiam de
configuragoes manuais, as CNNs sdo baseadas em uma abordagem de ponta a ponta (end-
to-end), na qual todos os parametros do modelo sao aprendidos durante o treinamento.
Isso possibilita o aprendizado automatico de informacoes provenientes das imagens.

As redes convolucionais sao construidas seguindo os mesmos principios de uma

rede neural tradicional, porém com a particularidade de fazer uso de operacoes de con-
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volugdo em multiplas camadas (SZELISKI, 2022). Considerando uma imagem digital
como uma matriz de pizels de duas dimensoes, uma operacao de convolucao consiste em
deslizar um kernel rotacionado em 180 graus sobre os pizels dessa imagem (GONZALEZ,
2009). A cada deslocamento é realizada uma soma de produtos entre os coeficientes do
kernel e os pizels cobertos por esse kernel. Os coeficientes sao responsaveis por definir a
natureza do filtro a ser aplicado na imagem. A Figura 3 exemplifica a execuc¢ao de uma
operagao de convolugao em uma imagem digital f(z,y) com um kernel h(z,y).

Figura 3: Exemplo de aplicagdo de um kernel h(z,y) em uma imagem f(z,y) gerando
uma nova imagem g(x,y).
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Fonte: Adaptada de Szeliski (2022).

Ao invés de conectarem todos os neuronios de uma camada a outra, uma CNN
organiza cada camada em mapas de caracteristicas (feature maps), popularmente chama-
dos de canais. A partir disso, as convolugoes em uma rede convolucional de forma geral
combinam linearmente as ativagoes de cada canal de entrada da camada anterior e aplicam
diferentes kernels para gerar os canais de saida. Além da convolucao, os modelos aplicam
também, apds as camadas convolucionais, operacoes de pooling, as quais sao responsaveis
por reduzir as dimensoes das representacoes ao longo do processo de treinamento.

As CNNs podem apresentar diferentes arquiteturas, de acordo com as tarefas
que pretendem lidar e para aumentar a eficiéncia do processo de treinamento. A arqui-
tetura da LeNet, por exemplo, mostrada na Figura 4, alterna camadas convolucionais,
responsaveis pela extragao de caracteristicas, com camadas de pooling, seguidas de cama-
das totalmente conectadas (fully connected leyers), que recebem a linarizagdo das saidas
das camadas convolucionais e exibem as respostas do modelo. Especificamente para a ta-

refa de classificacao, a saida da rede ao final das camadas totalmente conectadas consiste
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em valores que representam a probabilidade da imagem pertencer a cada uma das classes

previstas. A classe que possuir maior probabilidade serd a escolhida pelo modelo.

Figura 4: Arquitetura LeNet.
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Fonte: Adaptada de Gonzalez (2009).
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O treinamento de uma rede convolucional é um processo iterativo baseado em
retropropagacao (backpropagation) e é responsavel por ajustar os pesos do modelo. Esse
processo envolve duas etapas principais, sendo a primeira a passagem para frente (forward
pass), onde as saidas de cada camada sao calculadas sequencialmente até a camada de
saida, e a passagem para trés (backward pass), na qual os erros das saidas preditas sao
calculados e utilizados para corrigir os pesos da rede, propagando essa corre¢ao da camada
final para as camadas anteriores. Para que o modelo aprenda os melhores pesos para a
classificacao das imagens, é necessario que esse procedimento seja realizado multiplas
vezes. Cada repetigao da retropropagacgao é denominado um passo do treinamento e cada
passagem completa do conjunto de imagens pela rede é chamada de época.

Além disso, é necessdrio estabelecer uma fungao de perda (loss function), res-
ponsavel por medir o erro entre as predicoes e os valores reais, bem como definir um
algoritmo de otimizacao, responsével por realizar os ajustes dos pesos do modelo. Um
otimizador comum da literatura é o SGD (Stochastic Gradient Descendent), o qual de-
termina a direcao do ajuste com base nos gradientes calculados pela retropropagagao

e a intensidade do ajuste, a partir da taxa de aprendizado estabelecida para o modelo

(BOTTOU, 2012).
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2.2.1 Visual Geometry Group Network

A arquitetura Visual Geometry Group Network (VGGNet), proposta por Simonyan e
Zisserman (2014), é uma CNN profunda desenvolvida pelo Visual Geometry Group da
Universidade de Oxford. Ela se destaca por sua estrutura simples, composta por multiplas
camadas convolucionais empilhadas, seguidas por camadas totalmente conectadas. A
arquitetura basica dessa rede recebe imagens RGB de tamanho fixo 224 x224 pizels, com
0 Unico pré-processamento sendo a subtracao do valor médio de RGB do conjunto de
treinamento.

Os autores apresentam como caracteristica diferencial do modelo o uso de filtros
de convolucao significativamente pequenos, de tamanho 3x3 pizels, em todas as camadas
convolucionais e com o preenchimento espacial (padding) de 1 pizel para preservar a
resolucao. A parte convolucional da rede é dividida em cinco blocos, nos quais, apds as
convolugoes de cada um, aplica-se uma operacao de pooling espacial com janelas de 2x?2.
Além disso, todas as camadas ocultas sao equipadas com a funcao de ativagao ReLU
(Rectified Linear Unit) proposta por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2017). Essa fungao

é representada por:

f(z) = max(0, x), (1)

a qual apresenta como principal vantagem a velocidade de treinamento em relacao as
fungoes de ativagao tradicionais como Sigmoid. Outra vantagem é que ela nao exige
normalizagao de entrada para evitar a saturacao no calculo do gradiente.

A rede também incorporou normalizacdo para auxiliar na generalizacdo e ca-
madas de pooling, que reduziram as taxas de erro e ajudaram a prevenir o sobreajuste
(overfitting). Esse problema é caracteristico de modelos de aprendizado profundo no
qual a rede se adapta exageradamente aos dados de treinamento e perde a capacidade de
generalizagao, prejudicando a classificagao de novos dados.

Apés a pilha de camadas convolucionais, a arquitetura inclui trés camadas to-
talmente conectadas (Fully Connected — FC). As duas primeiras camadas FC possuem
4096 neuronios cada, enquanto a ultima realiza a classificacao de acordo com a quan-

tidade de classes do problema em foco. Por fim, tltima camada do modelo, intitulada
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sof-tmazx, é responsavel por converter a saida da rede em uma distribuicao probabilistica
de pertencimento a cada classe.

Para avaliar o desempenho da arquitetura proposta, os autores testam diferentes
configuracoes da rede, as quais sao mostradas na Figura 5, variando principalmente sua
profundidade, ou seja, a quantidade de camadas convolucionais. A rede A é a mais rasa,
com 11 camadas de peso (8 convolucionais e 3 FC), enquanto a rede E é a mais profunda,
com 19 camadas de peso (16 convolucionais e 3 FC). A largura das camadas (nimero de
canais) comega em 64 na primeira camada e aumenta em um fator de 2 apds cada camada
de max-pooling, até atingir 512 canais.

Figura 5: Arquitetura VGGNet.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
3128 3128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv conv conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
maxpool
conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 ggﬁg jgg zgﬁg:ggg conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
convl-256 conv3-256
conv3-256
maxpool
conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 zggzg:g}; zggzg:gg conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 zggg :g } ; ‘C’Zgzig } ; conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Fonte: Adaptada de Simonyan e Zisserman (2014).

Através dos testes, os autores concluiram que a profundidade de uma rede é um
fator critico para o alcance de altas precisoes em reconhecimento de imagens em larga
escala. Eles demonstraram que, ao aumentar a profundidade para 16-19 camadas, uti-

lizando uma arquitetura com filtros de convolugao de tamanho 3x3, é possivel obter
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uma melhoria significativa em relacao as configuracoes anteriores. Além disso, os autores
enfatizaram que as representacoes visuais aprendidas por suas redes, pré-treinadas no con-
junto de dados ImageNet, generalizam-se excepcionalmente bem para uma variedade de
outros conjuntos de dados e tarefas de reconhecimento de imagem, onde consistentemente

superaram representacoes menos profundas e abordagens mais complexas.

2.2.2 Densely Connected Convolutional Networks

A arquitetura Densely Connected Convolutional Networks (DenseNet) (HUANG et al.,
2017) foi desenvolvida para otimizar o fluxo de informacoes e gradientes dentro de redes
neurais convolucionais profundas. Diferentemente das redes convolucionais tradicionais
com [ camadas e [ conexoes, uma entre cada camada com a subsequente, a DenseNet pos-
sui [ x (I +1)/2 conexoes diretas. Especificamente, cada camada [; recebe como entrada
os mapas de caracteristicas de todas as camadas precedentes [y, ...,[;_1 e, consequente-
mente, seus préprios mapas de caracteristicas [; sao utilizados como entradas para todas
as camadas subsequentes. Essas combinagoes de caracteristicas, mostradas na Figura 6
ocorrem por concatenagao, e nao por soma como nas ResNets (HE et al., 2016), o que
fortalece a propagacao das caracteristicas e incentiva a sua reutilizacao.

A funcao de transformacgao nao linear para cada camada, é definida como uma
composigao de trés operagoes consecutivas, batch normalization (BN), seguida por uma
unidade linear retificada (Rectified Linear Unit - ReLU) e uma convolugao de tamanho
3x3 pixels. Para lidar com a variagao do tamanho dos mapas de caracteristicas, a rede
é estruturada em multiplos blocos densamente conectados (dense blocks), com camadas
de transicao entre eles. Essas camadas de transicao realizam down-sampling por meio de
uma camada de batch normalization, uma convolucao de kernel 1x1 e um average pooling
de kernel 2x2.

A largura da rede é controlada pelo fator de crescimento (growth rate), que de-
termina quantos novos mapas de caracteristicas sao adicionados a cada camada. Essa
abordagem permite que a DenseNet alcance um desempenho competitivo em tarefas de
classificagao de imagens, utilizando menos parametros e menos computacao do que redes

como VGG e ResNet. Neste sentido, sua estrutura facilita o treinamento de redes muito
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Figura 6: Exemplo das conexoes densas da DenseNet.
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Fonte: Adaptada de Huang et al. (2017).

profundas sem a necessidade de mecanismos complexos de regularizacao. Além disso, os
autores exploram variagoes da arquitetura para otimizar sua precisao e eficiéncia. Essas
variacoes, mostradas na Figura 7, consistem na alteracao da profundidade do modelo,
definida pela quantidade de camadas, e de sua largura, variando o parametro da taxa de
crescimento.

Em suas conclusoes, os autores destacam que a DenseNet oferece significativas
vantagens. Primeiramente, ela alivia o problema do desaparecimento do gradiente e for-
talece a propagacao de caracteristicas através do reaproveitamento das mesmas, o que
consequentemente reduz substancialmente o nimero de parametros. Além disso, as co-

nexoes densas demonstram um efeito regularizador, amenizando o problema de overfitting.
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Figura 7: Arquitetura DenseNet.

Layers Output Size DenseNet-121 (k = 32) I DenseNet-169 (k = 32) I DenseNet-201 (k = 32) | DenseNet-161 (k = 48)
Convolution 112x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x 1 conv 1x 1 conv
Dense Block (1) 36x:56 [3 x3 conv:I x6 [3 x3 conv:I x6 |:3 x3 conv:I x6 |:3 x3 conv:I x6
56 x 56 1x1conv
Transition Layer (1)
28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
D Block (2) 28 x 28 1x 1 conv 12 1x 1 conv 12 1x 1 conv 12 1x 1 conv 12
ense Bloc X 3x3conv |* 3x3conv |* 3x3conv | 3x3conv | X
28 x 28 1x1conv
Transition Layer (2)
14x 14 2 x 2 average pool, stride 2
D Block (3 14x 14 1x 1 conv 24 1x 1 conv 32 1x 1 conv 48 1x 1 conv 36
ense Block (3) * 3x3conv |* 3x3conv | X 3x3conv |© 3x3conv | ¥
14x 14 1x 1 conv
Transition Layer (3)
7x7 2 x 2 average pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x1conv 1x 1 conv
Dense Block (4) 7x7 [3 x3 conv:l x16 [3 x3 conv:l x32 |:3 x3 conv:l x32 |:3 x3 conv] x24
1x1 7 x 7 global average pool
Classification Layer
1000D fully-connected, softmax

Fonte: Adaptada de Huang et al. (2017).

2.3 Meta-heuristicas para Solucao de Problemas de
Otimizacao

As meta-heuristicas sao algoritmos de otimizacao versateis e adaptaveis que resolvem de
maneira eficaz diversos problemas de otimizacao. Elas se distinguem por nao depende-
rem de cédlculos de derivadas no espaco de busca, ao contrario das técnicas baseadas em
gradiente, tornando-as mais flexiveis e capazes de evitar 6timos locais. Além disso, a
natureza estocastica desses algoritmos permite que iniciem o processo de otimizacao ge-
rando resultados aleatérios, o que os ajuda a evitar a convergéncia prematura e a explorar
o espaco de busca de forma eficaz. Em suma, as meta-heuristicas sao métodos sofisticados
que buscam ou selecionam heuristicas capazes de oferecer a melhor solugao possivel para

um problema de otimizacao, mesmo com dados incompletos ou recursos computacionais

limitados (TOMAR; BANSAL; SINGH, 2024).
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Um aspecto fundamental do funcionamento das meta-heuristicas é o equilibrio
dinamico entre exploragao e explotacao. A exploracao envolve a busca sistematica por
novas regioes nao mapeadas no espaco de busca para diversificar o conjunto de solugoes
e aumentar as chances de encontrar solugoes novas e potencialmente superiores, o que
ajuda a escapar de 6timos locais. Ja a explotacao, por sua vez, concentra-se em refinar as
regioes promissoras do espaco de busca onde posicoes de alta qualidade ja foram identifica-
das, aprimorando as solugoes existentes (BENAISSA et al., 2024). Manter um equilibrio
adequado é crucial para evitar a convergéncia prematura para solucoes subdtimas. Essas
caracteristicas tornam esses algoritmos significativamente eficazes para problemas com-
plexos, como os pertencentes a classe de tempo polinomial nao-deterministico (Non De-
termanistic Polynomial — NP), os quais sdo capazes de ser resolvidos em tempo polinomial
por algoritmos nao-deterministicos.

De forma geral, as meta-heuristicas podem ser divididas em cinco categorias prin-
cipais, baseadas em suas fontes de inspiracao e funcionamento: Fwvolution-based, Swarm
Intelligence-based, Physics-based, Human-related e Hybrid metaheuristic (TOMAR; BAN-
SAL; SINGH, 2024). Algoritmos baseados na Evolugao (Evolution-based algorithms) sao
inspirados na teoria da evolucao de Darwin, buscando solucoes quase-6timas através de
iteragoes que incluem selegao parental, recombinagao (crossover), mutagao e selegao de
sobreviventes. Nao obstante, algoritmos baseados na Inteligéncia de Enxame (Swarm
Intelligence-based algorithms) modelam como animais sociais em um rebanho compar-
tilham conhecimento durante o processo de otimizacao. Algoritmos baseados na Fisica
(Physics-based algorithms) replicam principios fisicos da natureza para descobrir a melhor
solugao. Ja algoritmos relacionados a Humanos (Human-related algorithms) sao impul-
sionados pela interacao social ou padroes de comportamento em pessoas. E os hibridos
(Hybrid metaheuristic) funcionam a partir da combinagao dos operadores mais eficazes
de diferentes algoritmos a fim de extrair as melhores caracteristicas de cada abordagem.

Dentre os principais algoritmos propostos na literatura, é possivel citar o algo-
ritmo genético (Genetic Algorithm —GA), proposto por Holland (1975). Nele, a populagao
é iniciada de forma aleatoria e evolui de acordo com a aptidao dos individuos: aqueles

com maior aptidao (melhores solugoes) sao replicados para as préximas geragoes, podendo
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sofrer mutacoes ao longo das iteragoes. Outro exemplo muito utilizado é o algoritmo de
otimizagao por colonia de formigas (Ant Colony Optimization — ACO), proposto por Do-
rigo (1992), no qual o comportamento dos individuos se baseia na comunicagao através
de feromonios comuns em espécies de formigas. As formigas deixam rastros de feromonios
ao se deslocarem pelo espaco de busca e tendem a seguir os rastros com niveis mais altos

de feromoénios (caminho para as melhores solugoes).

2.3.1 Bat-inspired Algorithm

O método proposto no presente trabalho é baseado em outra meta-heuristica, o algoritmo
inspirado em morcegos (Bat-inspired algorithm — BA), proposto por Yang (2010). Ele
se inspira no comportamento dos morcegos de utilizar ecolocalizagao para se locomover
pelo espaco em busca de uma presa. De forma geral, os individuos emitem pulsos sonoros
altos e ouvem o eco que retorna dos objetos ao seu redor para detectar presas, evitar
obstaculos e localizar seus abrigos no escuro. O BA se destaca por sua capacidade de busca
diversificada no espaco de solugoes, possuindo um comportamento de grupo sofisticado e
excelentes capacidades de busca local.

O algoritmo comeca com a inicializacao aleatéria da populacao de individuos. Os
morcegos voam aleatoriamente com velocidades v; e posicoes x;, usando uma frequéncia
fi e volume AY para encontrar suas presas. A cada iteragao, a frequéncia é escolhida

aleatoriamente dentro do intervalo [fin, fimaez] de acordo com:

fz:fmm—l_(fmaa:_fmzn) Xﬁ? (2>

onde 3 é um valor aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Dependendo da proximidade
da presa, cada individuo ¢ pode ajustar a emissao de pulso r; € [0, 1], aumentando esse
valor de acordo com a proximidade da presa. Além disso, o volume A desse pulso varia
de valores mais altos para valores menores a medida que se aproxima do objetivo.

A geragao de novas solugoes é feita com base na atualizacao das velocidades v;

e posigoes x; dos morcegos. A cada iteracao t, cada individuo atualiza sua velocidade e
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posicao de acordo com:

of = 0l 4 (2 — Tpest) X S, (3)

7

oh =27t 4l (4)

)

nas quais Tpes; € a melhor solucao atual do algoritmo. Aliado a isso, é realizada uma busca
local, selecionando uma solugao entre as melhores atuais e gerando uma nova solugao com
base no volume A; do morcego e na variancia maxima permitida maz(var). Essa operagao

é realizada com base em:

Tnew = Th + (€ X AL x maz(var)), (5)

onde € é um valor aleatério no intervalo [—1,1]. A medida que o individuo se aproxima

de seu objetivo, o volume tende a diminuir e o pulso r; tende a aumentar, respeitando:

Aﬁ“ =ax Al (6)

rf“ =7 x[1—e 7, (7)

onde « funciona como um fator de resfriamento e v é uma constante.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo fornece uma revisao sobre os principais trabalhos e conceitos envolvendo a
otimizacao de redes neurais convolucionais, como hiperparametros e a aestrutura interna.
Além disso, apresenta exemplos de estudos que utilizam o algoritmo baseado em morcegos

para solucionar esses problemas.

3.1 Otimizacao de Redes Neurais Convolucionais

A escolha e configuracao do modelo de rede convolucional adequado é uma tarefa critica
para tarefas de Visao Computacional. Isso estd relacionado ao fato de que cada dominio
de aplicacao possui suas particularidades e niveis de complexidade. Além de afetar o
processo de treinamento e os resultados finais, a aplicagao indiscriminada de modelos
pré-estabelecidos pode implicar em custo computacional desnecessario. Neste sentido, a
busca por modelos cada vez mais eficientes e precisos se tornou um importante campo
de pesquisa na area de Visao Computacional. Apesar de novas arquiteturas serem pro-
postas ao longo do tempo, o desenvolvimento de métodos de otimizagao dos modelos ja
estabelecidos é um segmento de pesquisa em constante desenvolvimento.

A otimizacao de hiperparametros (Hyper Parameters Optimization — HPO) é um
aspecto essencial no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina (machine
learning), especialmente para CNNs, pois impacta profundamente a robustez, estabilidade
e capacidade de generalizagdo dos modelos (WANG; NABNEY; GOLBABAEE, 2024).
Ao revelar a influéncia dos hiperparametros no desempenho, a otimizacao contribui para
aumentar a transparéncia dos modelos de redes neurais, auxiliando os desenvolvedores a
tomar decisoes mais informadas durante o processo de desenvolvimento do modelo.

O trabalho de Wojciuk et al. (2024) estuda o impacto da HPO na acurécia de
classificagao de modelos de CNNs ajustados (fine-tuned) através de aprendizado por trans-
feréncia. O estudo busca identificar quais hiperparametros sao mais importantes, quais

seus intervalos 6timos e a viabilidade de usar subconjuntos de dados para a otimizacao.
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Para isso, utilizou o modelo de CNN Xception (CHOLLET, 2017) pré-treinado no Image-
Net e trés conjuntos de dados publicos, sendo eles CIFAR-100 (KRIZHEVSKY; HINTON
et al., 2009), Stanford Dogs (KHOSLA et al., 2011) e MIO-TCD (LUO et al., 2018b). Os
autores, ao compararem quatro métodos de otimizacao distintos, mostraram que a HPO
pode melhorar a acuracia da classificacao da CNN em até 6%.

Além dos hiperparametros, a estrutura interna de uma rede convolucional também
afeta diretamente o desempenho e eficiéncia do modelo. Em Gongalves, Souza e Fernandes
(2022), os autores buscam otimizar a arquitetura das camadas totalmente conectadas de
redes convolucionais para a deteccao precoce de cancer de mama usando imagens infra-
vermelhas estaticas. O estudo aplica os algoritmos bioinspirados Genetic Algorithm (GA)
e Particle Swarm Optimization (PSO) a trés CNNs, VGG-16, ResNet-50 e DenseNet-
201, usando a técnica de transferéncia de aprendizado, onde apenas as camadas FC sao
otimizadas, enquanto as camadas convolucionais pré-treinadas sao mantidas. A base de
dados utilizada foi DMR-IR (SILVA et al., 2014) e os resultados mostraram que o método
proposto foi capaz de melhorar os modelos em comparagao com as configuragoes manuais.
Por exemplo, a acurdcia da VGG-16 foi aprimorada em quase 30% e a ResNet-50 teve um

aumento de acurécia de quase 20%.

3.1.1 Otimizacao da Estrutura

As redes convolucionais sdo caracterizadas por trés dimensoes fundamentais: profundi-
dade, largura e resolugao, as quais sao determinantes para sua capacidade de processar
os dados de entrada. A profundidade corresponde a quantidade de camadas presentes
na arquitetura. Modelos mais profundos sao capazes de extrair caracteristicas mais sofis-
ticadas e complexas, além de aprender transformacoes mais elaboradas, proporcionando
maior capacidade preditiva em relacao aos modelos compostos por uma tnica camada.
Contudo, o acréscimo excessivo de camadas pode resultar em ganhos limitados na acuracia
do modelo.

Por sua vez, a largura estd associada ao nimero de neuronios ou canais existentes
em cada camada. Arquiteturas mais largas tendem a capturar informacoes mais detalha-

das e refinadas, possibilitando o aprendizado de padroes diversos em diferentes direcoes e
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escalas, além de, geralmente, serem mais simples de treinar. Entretanto, redes exagerada-
mente largas e pouco profundas podem apresentar limitagoes na identificacao de padroes
de alto nivel (TAN; LE, 2019). A resolugao, por fim, refere-se ao tamanho da imagem
de entrada. Imagens de maior resolucao permitem que as redes convolucionais extraiam
detalhes mais precisos, o que pode contribuir para o aumento da acuracia. No entanto,
esses ganhos tendem a ser menos expressivos quando se trabalha com resolugoes extrema-
mente elevadas. Tradicionalmente, a construcao de arquiteturas de redes de aprendizado
profundo era baseada em disponibilidade fixa de recursos computacionais, as quais eram
escaladas de maneira arbitraria para obter melhor acuracia dentro dos limites de custo
computacional. Esse processo, de forma geral, envolvia a modificacao isolada de uma das
trés dimensoes a fim de avaliar o impacto das modificagoes no desempenho do modelo.

Um exemplo é o trabalho proposto por Li (2024), o qual investiga o efeito da
profundidade e largura de modelos de CNN na classificagao bindria de imagens de caes e
gatos. O método proposto envolve a criagao de dois tipos principais de arquiteturas, uma
profunda, com miiltiplas camadas ocultas, e uma rasa e larga com uma unica camada
oculta, mas com um numero maior de neurdnios. Através dos experimentos, os autores
avaliaram que redes excessivamente profundas levam a um declinio na precisao devido ao
problema de perda de gradiente, indicando que uma profundidade ideal deve ser buscada
para um desempenho 6timo. Além disso, ao variar o nimero de neurénios em uma unica
camada oculta, a precisao da segunda rede aumentou até um certo ponto. Porém acima
de um limiar, a precisao diminuiu significativamente, acompanhada por um aumento no
tempo de treinamento.

De forma semelhante, o trabalho Jara, Sheta e Elashmawi (2024) apresenta uma
arquitetura para o diagnéstico precoce do cancer de mama utilizando imagens de ultras-
som. O método proposto utiliza um conjunto de dados publico de imagens de ultrassom
de mama, que inclui classificacoes como malignas, benignas e normais, com o objetivo de
avaliar o impacto da resolucao das imagens de entrada no desempenho do modelo. De
acordo com os autores, a acuracia geral do modelo aumentou com a resolugao da imagem,
atingindo um valor acima 83% para os dados de teste com a resolugao de 256 x 256 pizels.

A acuracia do modelo nessa resolucao foi melhor em comparacao com as resolucoes de
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32x32, 56x56 e 128 x128. No entanto, a melhora na acurdcia de 56 x56 para 128 x128 foi
mais significativa do que de 128 x 128 para 256 x 256, sugerindo que o beneficio do aumento
da resolucao diminui apés um certo ponto.

Tendo em vista os dois trabalhos apresentados, destaca-se que em ambos, o pro-
cesso de escalonamento das dimensoes da rede foi arbitrario e manual, o que se configura
como uma tarefa cansativa e repetitiva, além de ser suscetivel a enviesamentos dos tes-
tes por parte de concepgoes prévias dos pesquisadores. Para solucionar isso, Tan e Le
(2019) propoem o método de escalonamento composto (compound scaling method), o qual
se baseia na necessidade de se equilibrar cuidadosamente as trés dimensoes da rede para
obter um desempenho superior. Nele, as trés dimensoes sao aumentadas uniformemente
através de um coeficiente composto ¢, o qual controla a quantidade de recursos adici-
onais disponiveis para serem distribuidos entre a profundidade, largura e resolugao da
arquitetura.

Os autores estudaram sistematicamente a escalabilidade de uma CNN e observa-
ram que cada uma das dimensoes possui um impacto diferente no cdlculo da quantidade
de operagoes de ponto flutuantes (Floating Point Operations — FLOPs) realizadas pelo
modelo. A quantidade de FLOPs é diretamente proporcional a profundidade, o que sig-
nifica que se o nimero de camadas duplicar, as operacoes também duplicam. Ja em
relagao a largura e resolucao, a quantidade de operagoes é proporcional ao quadrado
dessas dimensoes, ou seja, se uma delas duplicar, a quantidade de FLOPs quadruplica.
Neste sentido, os autores definem que o escalonamento do modelo através do coeficiente

¢ aumenta a quantidade de FLOPs de acordo com:

FLOPs? = (a x % x 4%)?, (8)

onde « representa o coeficiente de escalonamento da profundidade, 8 o da largura e v o
da resolucao da imagem.

Para avaliar a eficacia do método, os autores projetaram uma nova arquitetura
chamada EfficientNet-B0 e aplicaram o escalonamento composto para desenvolver as va-
riacoes B1 até B7. Inicialmente, fixaram o valor de ¢ em 1 com o objetivo de encontrar

os melhores valores para «, e 7, através de uma busca em grade (grid-search). Posteri-
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ormente, a rede B0 é escalonada com diferentes valores de ¢ onde as novas dimensoes de
profundidade, largura e resolucdo sao dadas respectivamente por a?, 3% e 4. Os autores
destacam que essa metodologia de duas etapas é eficiente, pois a busca mais cara pelos co-
eficientes a, 5 e v é realizada apenas uma vez na rede base. Além disso, o escalonamento
composto permite um balanceamento uniforme e otimizado da profundidade, largura e
resolucao da rede, ao invés de escalar apenas uma dimensao de forma arbitraria, o que
tem se mostrado mais eficaz para obter maior precisao e eficiéncia. A Figura 8 mostra o

resultado visual do compound scaling.

Figura 8: Representagao visual do método Compound Scaling.
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Fonte: Adaptada de Tan e Le (2019).

3.1.2 Algoritmo Inspirado em Morcegos para otimizacao de CNNs

O algoritmo BA é amplamente empregado em diferentes contextos, inclusive na area de
Visao Computacional para otimizacao de aspectos de redes de aprendizado profundo.
Ravikiran et al. (2024), por exemplo, propoem uma abordagem que utiliza o BA para
otimizar hiperparametros criticos de uma CNN para classificacao de racas de ovelhas.
Eles focam especificamente em otimizar a taxa de aprendizado e a taxa de dropout e os
resultados alcancaram uma acurdcia de teste de 96%, superando outros métodos da litera-
tura como VGG16 com 95,80% e MobileNetV2 com 95%. Outro exemplo é o trabalho de
Bacanin et al. (2020), no qual propoe-se uma otimizagao baseada em morcegos especifi-

camente para a taxa de dropout. Nele, os autores testam a precisao da rede em conjuntos
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de dados comuns da literatura como MNIST e CIFAR-10, comparando o desempenho
do BA com outras meta-heuristicas como Particle Swarm Optimization (PSO), Firefly
Algorithm (FA) e Cuckoo Search (CS). Os resultados mostraram que o método proposto
superou os outros algoritmos em ambos os conjuntos de dados, com acurécia de 71,76%
no CIFAR-10 e 99,19% no MNIST.

Tendo em vista o desempenho e variedade de possibilidades de aplicagoes do
BA, o presente trabalho possui como proposta principal utiliza-lo para a otimizacao das
dimensoes de uma rede neural convolucional, especificamente para a profundidade e a
largura. Esse objetivo foi definido tendo em vista o que foi discutido anteriormente neste
capitulo, no qual destacou-se que o dimensionamento adequado do modelo € essencial para
a obtencao de precisao superior com um consumo de recursos equilibrado. Os detalhes do

método construido sao descritos no Capitulo 5.
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4 Conjunto de Dados

A construcao da base de dados é uma etapa critica para o desenvolvimento de solucoes de
Visao Computacional. Luo et al. (2018a) mostram que existe uma correlagao positiva entre
a quantidade de instancias e o desempenho do modelo, de forma que quanto mais bem
representadas sao as classes do problema, ou seja, quanto maior a quantidade de instancias
na base, melhores serao os resultados. Além da quantidade, a escolha de imagens que
representem de forma fidedigna cada objeto é essencial, uma vez que, como discutido
anteriormente, as classes em um problema de classificagao fina possuem diferencas sutis
e quase imperceptiveis ao olho humano. Tendo isso em vista, este capitulo descreve os

detalhes sobre o conjunto de dados utilizado neste trabalho.

4.1 Descricao dos Dados

O presente trabalho faz uso de uma base de dados construida no contexto do projeto
Happy Cow ID, o qual pertence ao projeto “Residéncia Zootécnica Digital” desenvolvido
pela Embrapa Gado de Leite em parceria com institui¢oes de ensino superior, como a
Universidade Federal de Juiz de Fora. Todas as imagens foram coletadas manualmente
em fazendas por alunos pertencentes ao projeto, sob orientagao de um profissional da
Embrapa Gado de Leite. Isso foi feito com o objetivo de obter a representacao dos
animais em cenarios do mundo real, trazendo uma melhor representacao dos individuos e
uma classificagdo mais precisa.

Nomeado como “Complete Dataset”, o conjunto de dados consiste em 4071 ima-
gens de bovinos divididos entre as racas “Girolando” e “Holandés”, como visto na Figura 9,
de acordo com as proporgoes mostradas na Tabela 1. As imagens sao coloridas, perten-
cendo ao espectro RGB e possuem diferentes resolugoes. Além disso, a base conta com um
total de 88 individuos diferentes representados nas posicoes frontal, lateral e diagonal, ou
seja, existem multiplas imagens de cada animal capturado. Isso foi feito com o objetivo

de possibilitar a obtencao de informacoes relevantes para a classificacao que podem ficar
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ocultas em certos angulos de visualizacao.

Figura 9: Exemplos de imagens de cada raca abordada.

(b) Holandés

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Tabela 1: Quantidades de imagens nos conjunto de dados construidos.

Conjunto Girolando Holandés Total
Complete Dataset 1954 2117 4071
Optimization Set 588 621 1209

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Tendo em vista o foco do projeto Happy Cow ID em analisar as expressoes faciais
dos animais, todas as capturas passaram por um pré-processamento, nas quais foi realizado
o recorte facial dos bovinos. Essa operacao foi feita com a ajuda da ferramenta de anotagao
Labellmg! na versao 1.8.6, utilizada para a anotacdo de objetos para o problema de
deteccao. Nela, desenhou-se as caixas delimitadoras que enquadram a face do animal, e a
partir das coordenadas salvas nos arquivos de saida da anotacgao, realizou-se a operagao

de recorte nas imagens originais. Apds o recorte, as imagens apresentaram resolucoes

thttps://github.com /HumanSignal /labellmg
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variadas de 454x454 pizels a 4000x4000 pizels. Um exemplo de uma imagem antes e
depois do recorte facial pode ser visto na Figura 10.

Figura 10: Exemplo de recorte facial aplicado a uma imagem de bovino.

(a) Imagem completa (b) Recorte facial

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A fim de otimizar o custo de tempo envolvido na execucao do algoritmo de oti-
mizacao baseado em morcegos, foi construido um conjunto, denominado “Optimization
Set”, a partir da amostragem de aproximadamente 30% das imagens contidas no Com-
plete Dataset. Esse subconjunto foi estabelecido respeitando as proporgoes de desba-
lanceamento existentes no conjunto de dados principal, como mostra a Tabela 1, e visa
estabelecer uma aproximacao do desempenho dos modelos no problema de classificacao de
racas de bovinos. Tendo em vista a natureza iterativa do algoritmo BA, considerando que
o numero de treinamentos realizados é diretamente proporcional ao nimero de iteragoes
e ao tamanho da populacao, a construcao desse conjunto foi essencial para amenizar o

tempo gasto durante os experimentos realizados.

4.2 Organizacao dos Dados para Treinamento

Na &rea de aprendizado de maquina supervisionado, os modelos treinados podem sofrer
com um problema comum denominado owverfitting. Nesse problema, o processo de trei-
namento nao é capaz de generalizar para dados nao observados anteriormente, ou seja,
ha um sobreajuste nos dados observados durante o treino e uma deficiéncia durante a
classificagdo de dados de teste. De acordo com Ying (2019), uma das principais causas

desse problema é a aprendizagem de ruido no conjunto de treinamento. Quando esse con-
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junto é de tamanho insuficiente, possui dados pouco representativos ou apresenta muito
ruido, o modelo, por consequéncia, é afetado por essas inconsisténcias, prejudicando seu
desempenho em cendarios do mundo real. Nao obstante disso, uma das formas de amenizar
a ocorréncia de overfitting, é a manutencao da qualidade da base, através do aumento na
quantidade de imagens, buscando dados mais representativos entre as classes e aplicando
estratégias de treinamento aprimoradas.

Tendo em vista a natureza da classificacao de ragas de bovinos, a qual se configura
como uma classificacao fina, como discutido anteriormente, entende-se que o conjunto de
dados se mostra um importante parametro de ajuste a fim de evitar a ocorréncia de
overfitting e garantir o desempenho do treinamento. Neste caso, optou-se por modelar o
conjunto de dados para os experimentos deste trabalho seguindo o método de validacao
cruzada. A ideia central desse método é dividir igualmente o conjunto de imagens em k
subconjuntos chamados folds (QIU, 2024). Para cada fold i, onde 1 < i < k, constroi-se
uma nova configuragdo de treino-teste (split i), onde o fold i pertence ao conjunto de
teste e o restante dos folds pertencem ao conjunto de treinamento. Esse processo garante
que cada imagem tenha a chance de estar tanto no conjunto de treinamento quanto no
de teste, proporcionando uma avaliagao de desempenho mais completa e menos sujeita a
viés do que uma tunica divisao de treino-teste. A Figura 11 mostra um exemplo de uma

validagao cruzada com k = 3 (3-fold).

Figura 11: Exemplo de um 3-fold.

/ Fold 1 Fold 2 Fold 3

Split 1 [ Teste ][ Treinamento ][ Treinamento Avaliagéo

Avaliagéo
Geral

Split 2 [ Treinamento ][ Teste ][ Treinamento Avaliagédo

TIT

Split 3 [ Treinamento ][ Treinamento ][ Teste

N

Avaliagéo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Neste trabalho, optou-se pela implementagao de uma validacao cruzada do tipo
3-fold, na qual os dados sao divididos em trés partes aproximadamente iguais, contendo
cerca de 33,33% do total cada. Em cada iteracao (split), dois folds, aproximadamente

66,67% dos dados, sao utilizados para treinamento e o fold restante, aproximadamente
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33,33%, é designado para teste. Em adicao, reservou-se 20% do conjunto de treino de
cada (split i) para validagao, o que representa aproximadamente 16% to total dos dados.

Como mostrado na Tabela 1, apesar de ambas as classes apresentarem um quan-
tidade significativa de imagens, ainda h& um pequeno desbalanceamento entre elas. Neste
caso, a separacao entre os folds foi feita de maneira estratificada, preservando o desba-
lanceamento das classes entre cada um dos subconjuntos construidos. Além disso, como
cada um dos individuos capturados possui mais de uma imagem, durante o processo de
estruturacao da validacao cruzada, realizou-se como uma etapa adicional de estratificacao
a aglomeracao de todas as imagens de cada animal no mesmo fold. Isso foi feito com
objetivo de evitar possiveis enviezamentos de treinamento, uma vez que, se uma vaca
possuir, ao mesmo tempo, imagens nos conjuntos de treinamento e teste, o modelo ten-
dera a classifica-la corretamente, ja que esse animal ja foi visto no conjunto de treino. A
Tabela 2 mostra a configuracao de cada um dos splits com as respectivas quantidades de

imagens de cada raca e sua representacao percentual do total.

Tabela 2: Configuragao do 3-fold construido.

Split Treinamento Validagao Teste
Girolando Holandeés % Girolando Holandés % Girolando Holandés %
1 1053 1089 52,62 267 269 13,16 634 759 34,22
2 1094 1113 54,22 215 336 13,53 645 668 32,25
3 997 1086 51,17 282 341 15,30 675 690 33,53

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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5 Abordagem Proposta

Este capitulo foca em apresentar os detalhes e caracteristicas do método desenvolvido, o
qual compreende a modelagem da estrutura das redes neurais utilizadas e a metodologia

do algoritmo de otimizacao baseado em morcegos utilizado para dimensionar os modelos.

5.1 Modelos de Classificagao de Imagens

Este trabalho fez uso de duas redes neurais para classificagdo de imagens. A primeira
consiste em uma variacao da arquitetura VGGNet e a segunda uma variacao da arqui-
tetura DenseNet, ambas detalhadas na Segao 2.2. Elas foram escolhidas com o objetivo
de comparar como diferentes propostas de arquitetura interferem no problema abordado.
Enquanto a VGGNet se configura como uma rede relativamente simples, composta pelo
encadeamento de blocos convolucionais, a DenseNet apresenta uma abordagem mais sofis-
ticada, a partir da elaboragao de blocos convolucionais densos que recebem como entrada
a concatenacao das saidas dos blocos anteriores. Além disso, tendo em vista a proposta
do método, que consiste em avaliar como diferentes combinac¢oes das dimensoes das re-
des influenciam no aprendizado do modelo, estabeleceu-se uma configuracao padrao para
ambas as arquiteturas. Essas configuracoes foram usadas como baseline de comparacao
para as redes personalizadas encontradas pelo algoritmo de otimizagao.

Para o baseline da VGGNet, escolheu-se uma variacao composta por 11 camadas
convolucionais, representada pela Figura 12a. Essas camadas, que representam a profun-
didade da rede, sao divididas em 5 blocos, nos quais, cada um aplica uma quantidade fixa
de operacoes de convolucao de kernel 3x3 seguidas de uma operagao de pooling maximo
(mazpool) 2x2. Os blocos 1 a 5 possuem respectivamente 3, 2, 2, 2 e 2 camadas de
convolucao. J& a largura da rede foi escolhida segundo os valores padroes estabelecidos
pelos autores, em que cada um dos 5 blocos possuem respectivamente 64, 128, 256, 512 e
512 canais de saida. Apods a parte convolucional, sao adicionadas 3 camadas totalmente

conectadas, em que as duas primeiras possuem 4096 canais de saida e a terceira exibe os
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resultados para o problema de classificacao bindria.

O baseline da DenseNet, mostrado na Figura 12b, corresponde a uma variagao
popular da arquitetura composta por 121 camadas. Essas camadas sao divididas por
padrao em 4 blocos densos intercalados por blocos de transicao. Cada bloco denso com-
preende um conjunto de camadas densas, as quais sao construidas a partir da composigao
de uma operacao de convolucao com kernel de tamanho 1x1 com uma convolucao 3x3.
Nesta configuracao, cada bloco possui respectivamente 6, 12, 24 e 16 camadas densas,
o que totaliza 116 camadas convolucionais. As camadas de transi¢cao apresentam uma
convolugao 1x1 e um pooling médio (AvgPool) 2x2. Além disso, o modelo se inicia com
um bloco inicial composto por convolucao de kernel 7x7 seguido por um pooling maximo
3x3. Apés a parte convolucional, é aplicado um pooling médio 1x1 seguido por uma
camada totalmente conectada que exibe os resultados da classificacao. Por fim, a largura
da rede é definida pela taxa de crescimento k& = 32, fazendo com que cada bloco denso
exiba como saida 32 canais e as camadas de transicao apresentam respectivamente 192,
576 e 1344 canais de saida.

A fim de realizar uma comparacao justa entre o desempenho das duas arquitetu-
ras, todos os experimentos foram realizados com a mesma configuracao da base de dados.
Aliado a isso, tendo em vista que o método altera diretamente a estrutura dos modelos,
ambas as redes foram treinadas sem a utilizacao de pesos pré-treinados em outros con-
junto de dados. Por fim, fixou-se a resolucao das imagens de entrada em 224 x224 pizels
para os dois modelos. Neste caso, os feature maps de saida da VGGNet e DenseNet sao

respectivamente de resolugoes 7x7 e 1x1.

5.2 Algoritmo de Otimizacao

O objetivo principal deste trabalho é entender como o dimensionamento de uma rede
convolucional afeta o desempenho do modelo em um problema de classificacao, que, neste
contexto, é a classificacao de racas de bovinos. Para isso, propoe-se a modelagem e
implementagao de uma meta-heuristica baseada em morcegos capaz de automatizar o
escalonamento da profundidade e largura de uma arquitetura, equilibrando o consumo

de recursos com a qualidade dos resultados. Tendo isso em vista, esta secao detalha a
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Figura 12: Arquiteturas das redes estabelecidas como baseline de comparacao.
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(a) VGGNet baseline. (b) DenseNet baseline.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

modelagem e o funcionamento do método desenvolvido.

Como discutido na Secao 2.3.1, o BA consiste em construir uma populagao posi-
cionada aleatoriamente no espaco de busca e atualiza-la iterativamente a partir da atu-
alizagao das frequeéncias e velocidades dos morcegos. Diferentemente da versao original,
na presente pesquisa hd a necessidade de otimizar dois parametros distintos. Neste caso,
pode-se definir o espaco de busca do algoritmo como uma representacao bidimensional,
exemplificada na Figura 13, onde a posi¢ao de cada morcego é definida simultaneamente
pelos valores profundidade e largura da rede. Essa natureza multi-parametro do pro-
blema aumenta significativamente a dificuldade de encontrar solugoes relevantes, uma vez
que, considerando os intervalos definidos para profundidade e largura respectivamente

[Zmins Tmaz) € [Ymin, Ymaz), @ quantidade de combinagoes z possiveis entre os parametros é
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dada por z = (xma:v - xmzn) X (ymaa: - ymzn)

Figura 13: Espaco de busca multi-parametros.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Para definir os limites do espaco de busca do algoritmo, utilizou-se a ideia pro-
posta por Tan e Le (2019), discutida na Secao 3.1.1. De acordo com os autores, a quan-
tidade de FLOPs aumenta proporcionalmente ao aumento das trés dimensoes principais
da rede, de acordo com a Equacao 8. A partir dela, fixando ¢ = 1, entende-se que, assu-
mindo FLOPs = 1 como sendo o fator que representa a quantidade de FLOPs na rede
baseline, os escalonadores das trés dimensoes devem assumir necessariamente os valores
a=1,=1e~y = 1. Neste caso, fixando FLOPs = 2, por exemplo, ou seja, aumen-
tando a tolerancia para o dobro de operagoes de ponto flutuante, os escalonadores «, 5 e y
podem ter seus valores aumentados ou diminuidos proporcionalmente de forma a atingir
essa quantidade de FLOPs.

Tendo isso em vista, o limite maximo do espaco de busca para as duas redes
utilizadas é calculado com base na tolerancia a quantidade de FLOPs da seguinte forma:
inicialmente, a fim de simplificar os calculos, assumiu-se que o valor maximo s para os

trés escalonadores seria o mesmo, de acordo com:

Omaz = Bma:v = Ymax = S- (9>

Dado que este trabalho foca apenas na otimizacao da profundidade e da largura,
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o valor da resolugao ¢ fixo em 224 x224 pixels para ambas as redes, ou seja, o escalonador
de resolugao v também sera fixado em 1. Isso faz com que a equacao original dos autores

de Tan e Le (2019) possa ser modificada para a forma descrita a seguir:
FLOPS4, = (s x 8% x 8%) = (5 x 8 x 1). (10)

Manipulando uma tultima vez a equacgao, encontra-se o valor maximo dos escalo-

nadores s em fungao da quantidade maxima de operagoes (FLOPS,,4z):
$ = (FLOPSas)?. (11)

Por fim, os valores minimos das dimensoes foram escolhidos arbitrariamente para
ambas as redes com o objetivo de respeitar a arquitetura proposta. Para a VGGNet,
os valores minimos dos escalonadores de profundidade e largura sao, respectivamente,
a=0,50e 8 =0,20. O valor de « foi escolhido com o objetivo de manter a estrutura de
5 blocos, com pelo menos uma camada convolucional em cada um. Ja para a DenseNet,
como se trata de uma rede significativamente mais profunda, os valores foram definidos,
respectivamente, como o = 0,20 e f = 0, 20, possibilitando a construcao de redes mais
rasas.

O funcionamento do algoritmo é dividido em duas etapas principais: a construcao
da populacao inicial e o loop principal, como descrito no diagrama da Figura 14. A
populagao inicial é definida com n morcegos em posicoes aleatérias do espaco de busca,
ou seja, com valores aleatérios dos escalonadores a e 5. Cada morcego possui duas
velocidades, uma para cada dimensao da rede, as quais sao inicializadas com uma fragao
da posicao inicial de cada componente:

V= random(hg, hy) x a9

3 1

(12)

onde 0 < hg < hy; < 1 sao valores aleatorios e g € o valor inicial da respectiva componente.
Os individuos também possuem frequéncias separadas para cada dimensao da rede, em

que cada uma € inicializada de forma aleatéria respeitando os valores maximos e minimos,
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como descrito no algoritmo original. Apds a inicializacao dos morcegos, as suas respectivas

arquiteturas serao construidas e treinadas na base de dados Optimization Set, atualizando

seus respectivos valores da fungao objetivo. A melhor solucao inicial serd escolhida como

o melhor global inicial.

Figura 14: Pipeline do algoritmo de otimizacao BA.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Apés a construgao da populagao inicial, o loop principal se inicia, seguindo o

raciocinio descrito no algoritmo original. Em cada iteracao, os morcegos atualizam suas

frequéncias, velocidades e posigdes de acordo com as Equagoes (2), (3) e (4), e utilizam

os valores calculados para as posigoes de cada componente (« e [3) para definir as novas

dimensoes da arquitetura:

Depth} = int(Depthygseiine X Q)

Width: = int(Widthyaseiine X Br),
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onde as novas dimensoes das arquiteturas sao definidas a partir da multiplicacao das
dimensoes originais pelos respectivos valores dos escalonadores da iteracao atual. Como
a profundidade e largura das redes sao definidas por valores inteiros, o resultado das
multiplicagoes nas equacoes 13 e 14 sao arredondados para o inteiro mais proximo. Ao
atingir o critério de parada, o qual foi definido arbitrariamente como o total de iteragoes,
a melhor arquitetura encontrada pelo algoritmo ¢é selecionada para o treinamento na base
de dados Complete Dataset.

A funcao objetivo construida neste trabalho tem o objetivo de equilibrar os re-
sultados da classificagao com o consumo de recursos computacionais do modelo. Testes
preliminares mostraram que utilizar apenas as informacgoes de FLOPs, apesar de ter im-
pacto em ambas as dimensoes, afeta a profundidade mais significativamente do que a lar-
gura. Portanto, acrescentou-se as informagoes da quantidade de parametros aprendiveis
pelo modelo como componente da fungao. De forma geral, o objetivo é maximizar a
acuracia da rede enquanto minimiza o nimero de parametros e o nimero de operagoes.
A acuracia do modelo é dada pela acuracia do subconjunto de validacao do conjunto de
dados “Optimization Set”.

O formato final da fungao objetivo é:

By x Accl
1 + (BQ X FLOPSTatio) + (B3 X Paramsmtio)7

Objectivel = (15)

onde Bj, By e Bs sdo respectivamente os pesos atrelados as componentes Acct, que cor-
respondem a acuracia do modelo construido pelo morcego i na iteragao t, FFLOPS, 0
e Params,q,. O consumo de FLOPs (FLOPS,q,) € parametros (Params,q;,) ¢ dado
pela razao entre o valor dessas componentes no modelo baseline e seu valor corrente no

algoritmo de otimizagao:

FLOPst
FLOPS,110 — i 16
Srat FLOPSbaseline ( )
Params!
Params,qio = arams; (17)

Paramsbaseline

Além disso, somou-se 1 ao calculo do consumo geral no denominador da funcao

com o objetivo de amenizar o impacto dessas razoes de consumo no resultado final da
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funcao. Em testes anteriores, observou-se que o consumo de recursos em relagdo ao
baseline possuia uma variagao significativamente maior que a variagao das acuracias, o
que fazia com que o algoritmo de otimizacao desse prioridade exclusiva as componentes
do denominador, derrubando as dimensoes da rede sem levar em consideracao a queda
da acuracia. Ao adicionar 1 ao denominador, a funcao objetivo fica limitada ao intervalo
[0, By x Accl], ou seja, & medida que os morcegos diminuem as dimensoes da rede, as
componentes de consumo de FLOPs e parametros tendem a perder relevancia, fazendo
com que o algoritmo priorize a acuracia. Isso evita que o BA foque em redes minimas e

de baixa acuracia, solucionando o problema.
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6 Experimentos e Resultados

Para avaliar a eficacia do método proposto, foi conduzido um conjunto de experimen-
tos de otimizacao e treinamento, utilizando a base de dados construida e as arquiteturas
previamente selecionadas. Este capitulo apresenta as configuracoes adotadas nesses expe-
rimentos, bem como os resultados obtidos para as melhores combinagoes de parametros
do algoritmo BA e das arquiteturas dos modelos mais promissores. Além disso, sao dis-
cutidas as principais implicacoes do método, suas conclusoes, pontos fortes, limitagoes e

possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.

6.1 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos realizados neste trabalho fizeram uso de uma méquina pertencente a
Rede Integrada de Pesquisa em Alta Velocidade (RePesq)? da UFJF, cujas configuragoes
sao exibidas na Tabela 3. Os experimentos fizeram uso tanto do processador, responsavel
pela execucao do algoritmo de otimizacao, quanto da placa de video, na qual os mo-
delos foram treinados. Além disso, os cddigos desenvolvidos fizeram uso da linguagem
Python? na versao 3.13.2 e da biblioteca Pytorch* na versao 2.2.2, para implementacao e

treinamento dos modelos.

Tabela 3: Configuragoes da maquina utilizada.

Memoria RAM Placa de Video Armazenamento Sistema Operacional

8GB NVIDIA A30 24GB 64GB Ubuntu 22.04.5 LTS
Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

6.1.1 Otimizacao dos Modelos

O processo de otimizacao dos baselines foi conduzido por meio de experimentos que vari-

aram os principais parametros do algoritmo baseado em morcegos. Dentre esses, o pulso

Zhttps:/ /www.repesq.ufjf.br/
3https://www.python.org/
“https:/ /pytorch.org/
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e o volume sao particularmente relevantes, pois controlam diretamente o equilibrio en-
tre exploracao e refinamento local durante a busca por solugoes. Inicialmente, buscou-se
identificar a melhor combinacao entre esses dois parametros, delimitando os intervalos
possiveis para a realizacao da busca local. Essa etapa é fundamental porque, no BA,
a probabilidade de realizar uma busca local esta inversamente relacionada ao volume e
diretamente relacionada ao pulso: quanto maior a taxa de pulso e menor o volume, menor
a frequéncia da busca local, o que pode comprometer a capacidade do algoritmo de refinar
boas solucoes encontradas. Por outro lado, uma frequéncia de busca local excessiva pode
reduzir a diversidade da populacado, levando a uma estagnacao em otimos locais. Assim,
o ajuste desses parametros é essencial para alcancar um bom equilibrio entre exploracao
do espaco de busca e exploracao intensiva em regioes promissoras. Como apresentado na
Tabela 4, foram testadas trés combinagcoes distintas desses parametros, mantendo-se cons-
tante o intervalo padrao de frequéncia em [0,1; 1,0], a fim de isolar os efeitos especificos

do pulso e do volume sobre o desempenho do algoritmo.

Tabela 4: Sequéncia de testes para melhor combinacao de pulso e volume.

Teste Pulso Volume

1 01 09
2 0,4 0,7
3 0,7 0,4
Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A partir da melhor combinacao previamente identificada de pulso e volume, fo-
ram realizados novos experimentos com o objetivo de avaliar o impacto do intervalo de
frequéncia sobre o desempenho do algoritmo. No BA, a frequéncia controla a velocidade
de movimento dos morcegos no espaco de busca, influenciando diretamente sua capaci-
dade de explorar regioes distantes ou refinar areas promissoras. Valores mais altos de
frequéncia tendem a promover movimentos maiores, favorecendo a exploracao global do
espaco de busca, enquanto frequéncias mais baixas conduzem a deslocamentos menores,
facilitando a exploragao local e o refinamento de solugoes. Portanto, a escolha adequada
do intervalo de frequéncia minima e maxima é crucial para manter um equilibrio eficaz en-
tre exploracao e intensificacao, dois fatores essenciais para evitar a estagnagao em 6timos

locais e garantir a convergeéncia para boas solucoes. A Tabela 5 apresenta os diferentes
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intervalos de frequéncia testados, os quais foram avaliados em busca de um desempenho

mais robusto e consistente do algoritmo.

Tabela 5: Sequéncia de testes para melhor intervalo de frequéncia.

Teste Frequéncia minima Frequéncia Maxima

4 0,01 0,05
5 0,05 0,1
6 0,1 0,7
7 0,7 1,3
8 1,3 1,9

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Dada a quantidade significativa de parametros envolvidos no algoritmo e a com-
plexidade inerente a busca pela melhor combinacao entre todos eles, foi necessario fixar
alguns valores de forma empirica, mostrados na Tabela 6, com base em consideragoes
praticas e resultados obtidos em testes preliminares. O critério de parada foi definido
como 20 iteragoes, enquanto o numero total de morcegos foi estabelecido em 16, dis-
tribuidos em uma tnica subpopulagao. Os pesos atribuidos a funcao objetivo foram
fixados em 1, 0,3 e 0,2, respectivamente, refletindo a importancia relativa de cada compo-
nente conforme observado nos resultados de experimentos iniciais. Dessa forma, a funcao

objetivo utilizada nos testes deste trabalho pode ser vista como:

1 x Acct
14 (0,3 x FLOPS,4i0) + (0,2 X Params,aio)

Objectivel = (18)

Além disso, impos-se um limite méaximo de FLOPs igual a 2, o que significa que o algoritmo
aceita solugoes com até o dobro do custo computacional em relagao ao baseline, permitindo
maior flexibilidade na busca por modelos mais precisos sem comprometer a eficiéncia
computacional. Por fim, como o protocolo de testes foi aplicado individualmente para
cada arquitetura, obteve-se um total de 16 testes, gerando 16 novos modelos promissores,

8 para cada rede utilizada.

6.1.2 Protocolo de Treinamento

Apos a etapa de otimizagao, os modelos gerados foram submetidos a um treinamento com-

pleto utilizando validagao cruzada do tipo 3-fold, conforme descrito na Secao 4.2. Para



6.1 Configuracao dos Experimentos 49

Tabela 6: Parametros do otimizador fixados.

Parametros Valores
Iteragoes 20
Sub-populacoes 1
Morcegos 16
FLOPs méximo 2
B1 1
By 0,3
B3 0,2

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

assegurar uma comparacao justa entre as arquiteturas otimizadas e seus respectivos base-
lines, adotou-se um protocolo de treinamento unificado. Todas as redes foram treinadas
por 120 épocas, com um tamanho de lote batch size de 16 e uma taxa de aprendizado fixa
de 107°. No caso da arquitetura VGGNet, foi aplicada uma taxa de abandono dropout de
20% entre cada camada totalmente conectada da rede, com o objetivo de reduzir o risco de
(overfitting). O dropout atua desligando aleatoriamente uma fragdo dos neurénios durante
o treinamento, forcando a rede a nao depender excessivamente de unidades especificas, o
que contribui para melhor generalizacao do modelo em dados nao vistos. A resolucao de
entrada das imagens foi padronizada em 224 x224 para todas as arquiteturas, garantindo
consisténcia entre os experimentos. A Tabela 7 apresenta um resumo dos parametros de
treinamento adotados.

Tabela 7: Parametros do otimizador fixados.

Parametros VGGNet DenseNet
Batch size 16 16
Epocas 120 120
Taxa de Aprendizado 107° 107°
Taxa de Dropout 0,2 -
Resolugao 224 224

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Como o objetivo principal deste trabalho é avaliar a influéncia da estrutura e das
dimensoes de redes convolucionais na qualidade da classificacao de imagens, optou-se por
nao aplicar técnicas de modificacao da base de dados, como aumento de dados (data aug-
mentation) ou métodos de balanceamento. Dessa forma, evita-se a introdugao de variaveis

externas que poderiam mascarar os efeitos da arquitetura da rede sobre o desempenho.
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Os experimentos foram conduzidos utilizando a fungao de perda de entropia cruzada, com
o otimizador SGD configurado com momento igual a 0,9, decaimento de pesos de 1074
e ativacao do método Nesterov, o qual garante uma convergéncia mais rapida e estavel
do modelo. Além disso, empregou-se o algoritmo de escalonamento da taxa de aprendi-
zado Reducel, ROnPlateau, fornecido pela biblioteca PyTorch, com o objetivo de mitigar
o sobreajuste. Esse algoritmo foi configurado para monitorar a acuracia de validacao,
reduzindo a taxa de aprendizado em um fator de 0,9 sempre que nao fosse observada
melhoria apds 40 épocas consecutivas. Essa estratégia permite ajustes dinamicos da taxa
de aprendizado durante o treinamento, favorecendo uma convergéncia mais estavel e efi-
caz. B valido destacar que os parametros de treinamento sao os mesmos para a etapa
de otimizacao, com a diferenca de que os modelos sao treinados no conjunto de dados
Optimization Set durante a execugao do BA.

Para avaliar numericamente o desempenho dos modelos no problema de clas-
sificagao de racas bovinas, foi utilizada a métrica de acurdcia, uma das medidas mais
comuns em tarefas de classificagdo. A acuracia representa a proporcao de previsoes cor-
retas em relacao ao total de amostras avaliadas, sendo calculada a partir da razao entre
as predicoes corretas e o total de amostras. Por se tratar de uma classificacao binéria,
uma vez que ha apenas duas classes no problema, as predicoes corretas sao calculadas a
partir da soma entre os verdadeiros positivos (true positive — TP) e verdadeiros negativos
(true negative — TN). Analogamente, o total de predi¢oes é calculado pela soma entre as
predicoes corretas e as predicoes erradas, as quais sao dadas pela soma entre os falsos
positivos (false positive — FP) e os falsos negativos (false negative — FN). Essa métrica,
cuja formula é:

TP+TN

A 7 . — 1
= PP TN + FP+ FN’ (19)

foi utilizada tanto para medir o desempenho individual dos modelos, quanto para compor
a funcao objetivo do BA e o valor considerado foi o obtido a partir do desempenho no

conjunto de validacao apds a ultima época de treinamento.
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6.2 Treinamento dos Baselines

Antes da execucao dos experimentos de otimizacao, foi realizado o treinamento e avaliacao
dos modelos baseline, os quais servem como ponto de referéncia para medir os ganhos obti-
dos pelas arquiteturas otimizadas. Entre os modelos avaliados, a VGGNet foi utilizada em
sua configuragdo completa, com 100% de profundidade (11 camadas) e 100% de largura,
apresentando blocos convolucionais com 64, 128, 256, 512 e 512 filtros. Essa configuracao
resultou em um custo computacional de 320,13 Giga FLOPs e aproximadamente 45,12
milhoes de parametros treinaveis. Por outro lado, a DenseNet, também utilizada em sua
configuragao original com 121 camadas de profundidade e fator de crescimento k = 32,
demonstrou uma eficiéncia computacional superior, exigindo apenas 126,27 Giga FLOPs
e 11,99 milhoes de parametros. Essas diferencas, mostradas na Tabela 8, tém implicagoes
diretas no desempenho e na viabilidade pratica dos modelos. O maior nimero de FLOPs
da VGGNet representa um custo computacional significativamente mais alto, o que im-
pacta o tempo de treinamento, o consumo de energia e a capacidade de implantagao do
modelo em ambientes com recursos limitados. Durante o treinamento, a rede demandava
aproximadamente 190 segundos por época, por exemplo, em comparacao a DenseNet, que
demandava aproximadamente 170 segundos. Além disso, o elevado niimero de parametros
aumenta a demanda por memoria e pode tornar o modelo mais suscetivel a sobreajuste,

especialmente em conjuntos de dados com tamanho limitado.

Tabela 8: Dimensoes e custo computacional dos baselines.

Modelo  Profundidade Largura FLOPs (G) Parametros (M)

VGGNet 1,0 1,0 320,13 45,12
DenseNet 1,0 1.0 126,27 11,99

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Apesar de apresentar uma eficiéncia computacional superior em relacao a VGG-
Net, a DenseNet obteve desempenho inferior em termos de acuracia na maioria dos
cenarios avaliados, os quais sao exibidos na Tabela 9. A tnica excecao observada foi na
acuracia de teste da raca Holandés, onde ela atingiu 90,38%, superando ligeiramente sua
concorrente, que obteve 89,90%. A VGGNet demonstrou desempenho consistentemente

superior nos demais valores avaliados, especialmente na classificacao da raga minoritaria
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Girolando. Nessa classe, ela superou a DenseNet em cerca de 8% no conjunto de validacao
e 5% no conjunto de testes, evidenciando uma maior capacidade de generalizagao para a

classe com menor representatividade.

Tabela 9: Resultados de acuracia geral e das classes para os baselines.

Geral (%)  Girolando (%) Holandés (%)
Val. Teste Val. Teste Val. Teste

VGGNet 88,06 89,91 82,45 89,73 92,07 89,90
DenseNet 83,17 87,47 74,17 84,05 90,05 90,38
Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Modelo

Além disso, os graficos de treinamento da VGGNet, representados na Figura 15a,
mostram um comportamento estavel da acuracia, considerando o resultado médio dos
trées splits da validacao cruzada. Esse padrao sugere que o modelo apresenta um processo
de aprendizado consistente, com bom nivel de generalizacao em diferentes particdes do
conjunto de dados, mantendo um desempenho equilibrado entre os conjuntos e minimi-
zando o sobreajuste. Por outro lado, os gréaficos da funcao de perda, apresentados na
Figura 15b, revelam oscilacoes na perda nos conjuntos de validagao e teste a partir da
trigésima época. Isso pode estar relacionado ao fato de que, a partir deste ponto, o modelo
pode ja ter atingido sua estabilidade no treinamento, tornando o treinamento nas épocas

subsequentes mais sensivel a sobreajuste.

Figura 15: Resultados gerais do treinamento da VGGNet baseline.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A anadlise dos graficos de treinamento da DenseNet, apresentados na Figura 16a,
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revela um comportamento igualmente estavel na evolucao da acuracia para os conjuntos
de treinamento e teste, porém com o conjunto de validagao tendo um desempenho in-
satisfatério. Observa-se que sua curva sofre um aumento brusco nas primeiras épocas,
atingindo rapidamente um plato, o que sugere que o modelo encontrou dificuldades no
processo de aprendizado para algumas particoes do conjunto de validagao no 3-fold. Ali-
ado a isso, a Figura 16b evidencia uma alta instabilidade na fun¢ao de perda de validagao,
com as oscilagoes se acentuando ao longo das épocas. Essas flutuagoes podem estar asso-
ciadas a dificuldades de generalizagao do modelo, indicando que a DenseNet demonstrou

maior sensibilidade as variagoes entre os splits da validagao cruzada nesse conjunto.

Figura 16: Resultados gerais do treinamento da DenseNet baseline.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Esses resultados evidenciam que, apesar da importancia da eficiéncia computaci-
onal, a estrutura interna dos modelos desempenha um papel fundamental na capacidade
de aprendizado e generalizagao. Portanto, destaca-se a necessidade de otimizacao sis-
tematica dessas dimensodes, a fim de alcancar um melhor equilibrio entre desempenho e
custo computacional. Esse fato reforca a relevancia da etapa de otimizagao proposta neste
trabalho, que busca ajustar automaticamente esses parametros estruturais para encontrar

arquiteturas mais acuradas e eficientes.
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6.3 Otimizacao das Arquiteturas Baseline

A primeira etapa dos testes de otimizacao teve como objetivo identificar a melhor com-
binacao entre os parametros de pulso e volume do algoritmo baseado em morcegos para
cada uma das redes avaliadas. Os resultados, exibidos entre linhas 1 e 3 das Tabelas 10 e 11
demonstraram que, para a VGGNet, a combinacao que proporcionou o melhor desempe-
nho da funcao objetivo, de 0,6122 no Teste 1, foi com pulso igual a 0,1 e volume igual a
0,9, favorecendo uma maior intensidade de busca local e uma movimentagao mais explo-
ratéria no inicio do processo. Ja para a DenseNet, o melhor resultado, de 0,6388 do Teste
2, foi obtido com pulso igual a 0,4 e volume igual a 0,7, sugerindo que essa arquitetura se
beneficia de uma frequéncia de busca local mais elevada e um volume ligeiramente mais
moderado, promovendo um equilibrio mais eficaz entre exploragao e aprimoramento no

espaco de solucoes.

Tabela 10: Resultados da Otimizacao da VGGNet.

Teste Objetivo Profundidade Largura FLOPs (G) Parametros (M)

1 0,6152 0,58 0,20 5,89 2,92
2 0,6077 1,26 0,20 15,46 1,41
3 0,6122 1,20 0,20 15,46 1,41
4 0,5782 0,72 0,45 38,82 11,01
5 0,5785 0,64 0,30 17,86 4,96
6 0,6043 1,26 0,26 26,74 2,47
70,6276 1,26 0,20 14,46 1,41
8 0,6359 0,50 0,20 3,87 2,92

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Aliado a isso, observou-se que ambas as redes apresentaram uma tendéncia con-
sistente de redugao de suas dimensoes estruturais, tanto em profundidade quanto em
largura. Essa compactacao estrutural resultou em uma diminuigao significativa do custo
computacional comparado aos respecitvos baselines (Tabela 8) com queda dos valores
de FLOPs e no nimero de parametros treinaveis. Para a VGGNet, o melhor modelo
encontrado apresentava apenas 58% da profundidade e 20% da largura da configuracao
original, o que levou a uma reducao expressiva de 320,13 Giga FLOPs para apenas 5,89
Giga FLOPs, e de 45,12 milhoes para 2,92 milhoes de parametros. No caso da DenseNet,

o modelo otimizado preservou 83% da profundidade original e 71% da largura, resultando
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em uma reducao de 126,27 Giga FLOPs para 38,77 Giga FLOPs e de 11,99 milhoes para

3,63 milhoes de parametros.

Tabela 11: Resultados da Otimizacao da DenseNet.

Teste Objetivo Profundidade Largura FLOPs (G) Parametros (M)

1 0,6035 0,89 0,69 43,55 4,00
2 0,6388 0,83 0,71 38,77 3,63
3 0,6374 0,92 0,36 13,43 1,2
40,6501 1,01 0,37 16,14 1,45
5 0,6486 0,99 0,52 28,11 2,67
6 0,6873 0,24 1,26 23,25 1,36
70,6769 0,87 0,51 25,33 2,19
8 0,6311 0,80 0,44 16,26 1,44

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Com a melhor combinacao de pulso e volume ja definida, os cinco testes subse-
quentes, Testes 4 a 8 nas Tabelas 10 e 11, foram direcionados a busca do melhor intervalo
de frequéncia para cada arquitetura, visando refinar ainda mais o desempenho do algo-
ritmo. Para a VGGNet, o melhor resultado da funcao objetivo foi alcancado no Teste
8, com valor de 0,6359. Nesse cenario, o modelo gerado possuia 50% da profundidade e
20% da largura da versao original, resultando em um custo computacional de apenas 3,87
Giga FLOPs e 2,92 milhoes de parametros. No entanto, a analise dos graficos de evolugao
dos morcegos, presentes na Figura 17, revela que o intervalo de frequéncia adotado nesse
teste, [1,3; 1,9], por ser relativamente alto, ocasionou uma convergéncia muito prematura
do algoritmo. Isso pode limitar a capacidade de exploracao do espago de busca, levando
o BA a se fixar rapidamente em &timos locais subdtimos. Por outro lado, intervalos
de frequéncia muito baixos, como [0,01; 0,05] no Teste 4, mostraram-se igualmente pro-
bleméticos, pois promoveram uma dispersao excessiva dos agentes, com cada um seguindo
trajetorias muito distintas, o que dificultou a convergéncia do algoritmo, como mostrado
na Figura 18

Para a DenseNet, o melhor resultado foi obtido no Teste 6, que utilizou um in-
tervalo de frequéncia intermedidrio de [0,1; 0,7], alcangando um valor de 0,6873 na fungao
objetivo. Nessa configuracao, o modelo gerado apresentou uma reducao expressiva da
profundidade, mantendo apenas 24% da profundidade original, enquanto a largura foi

expandida para 126%, o que indica uma redistribuicao do poder representacional da rede.
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Figura 17: Evolucao de cada morcego durante o Teste 8 com a VGGNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
Figura 18: Evolucao de cada morcego durante o Teste 4 com a VGGNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Mesmo com essa expansao na largura, o modelo resultante mostrou-se bastante eficiente,
com um consumo de apenas 23,25 Giga FLOPs e 1,36 milhoes de parametros, valores
significativamente menores que os da arquitetura base. A escolha de um intervalo de
frequéncia intermediario demonstrou ser eficaz ao proporcionar uma convergéncia rela-
tivamente estavel, como visto na Figura 19, conseguindo equilibrar de forma razoavel a
exploracao do espaco de busca, com um refinamento dessas solugoes.

Tendo em vista os resultados obtidos, entende-se a necessidade de explorar o
impacto de outros parametros do algoritmo em seu funcionamento. O critério de parada
escolhido neste trabalho, por exemplo, também pode ser um fator determinante, uma vez

que um limite de iteracoes muito baixo pode prejudicar a convergéncia dos morcegos.
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Figura 19: Evolucao de cada morcego durante o Teste 6 com a DenseNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Outro ponto a ser observado é que a construcao de uma tnica subpopulacao pode nao ser
o ideal, uma vez que todos os morcegos estarao limitados aos parametros dessa populagao.
Neste caso, multiplos grupos de individuos, com diferentes combinacoes de parametros,
sao capazes de explorar melhor o espaco de busca, além da possibilidade de trocarem
informagoes entre eles, através de mecanismos de crossover, gerando uma variabilidade

maior de solugoes.

6.4 Treinamento dos Modelos Otimizados

Apoés a etapa de otimizacao, cada modelo gerado passou por um treinamento completo
no 3-fold estruturado. A Tabela 12 mostra os resultados de acuracia geral da validagao
cruzada para a VGGNet. Nela, é possivel observar que parte dos modelos gerados foi
capaz de superar os resultados do baseline, com destaque para as redes VGGNet do Teste
1 e do Teste 4, os quais apresentaram desempenhos superiores tanto na acuracia geral de
validacao quanto na de teste. Além dessas, os Testes 5 e 8 também apresentaram melhorias
em alguns dos contextos analisados. Porém, no caso do Teste 5, por exemplo, essa melhoria
é alcancada apenas na classe Holandés, em detrimento da piora no desempenho da classe
Girolando.

Os graficos mostrados na Figura 20 evidenciam uma melhoria na estabilidade do

treinamento, tanto na acurdcia quanto na perda para a rede do Teste 1 em relacao ao
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Tabela 12: Resultados da acuracia geral e da acurdcia das classes para os testes de oti-
mizagao com a VGGNet. Resultados superiores ao baseline estao destacados em negrito.

Geral (%) Girolando (%) Holandés (%)
Val. Teste  Val. Teste  Val. Teste

Baseline 88,06 89,91 8245 89,73 92,07 89,90

1 89,29 89,93 86,38 8828 91,20 91,30
79,92 8530 71,07 81,95 86,29 88,18
81,66 86,18 72,58 82,56 88,25 89,37
88,32 90,48 81,12 8827 93,38 92,33
86,47 86,94 78,34 83,60 92,54 89,96
82,08 8581 72,75 82,38 8848 88,71
80,15 83,71 7424 83,37 84,87 83,72
88,19 89,79 85,50 87,26 8984 91,81

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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baseline (Figura 15). Os gréficos do modelo do Teste 4 (Figura 21) também se mostraram
promissores, porém a instabilidade na perda da validagao volta a aparecer em épocas
posteriores do treinamento. Isso pode estar relacionado ao fato de que, apesar de essa
rede superar o baseline nas acuracias gerais, essa melhoria é proveniente de um melhor
desempenho de classificacao da classe majoritaria (Holandés), fazendo com que, a medida
que novas épocas sejam realizadas, a classe minoritdria (Girolando) possa apresentar perda
de desempenho.

Figura 20: Resultados gerais do treinamento da arquitetura VGGNet do Teste 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Os demais experimentos com a VGGNet (Testes 2, 3, 6 e 7) apresentaram resul-
tados insatisfatorios, pois, apesar do significativo aumento na eficiéncia dos modelos, eles

nao foram capazes de superar nenhum dos resultados de acuracia do baseline. Isso pode
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estar relacionado ao fato de que ha uma discrepancia muito grande entre as dimensoes
dessas redes, com a profundidade variando de 120% a 126% e largura variando de 20% a
26%. Neste caso, os modelos construidos (muito profundos e estreitos) nao apresentam
o equilibrio necessario das dimensoes para esse problema de classificacao. Além disso, é
valido destacar que todos os modelos apresentaram valores de largura préximos ao limite
inferior do espaco de busca, com os melhores modelos possuindo profundidades semelhan-

temente menores, variando de 50% a 72%.

Figura 21: Resultados gerais do treinamento da arquitetura VGGNet do Teste 4.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Para os resultados de treinamento das redes baseadas na DenseNet, a Tabela 13
mostra que um conjunto maior de 7 modelos demonstrou melhorias em relacao ao baseline,
contra 4 da VGGNet, com destaque para DenseNet do Teste 2 e DenseNet do Teste 6,
que foram capazes de aprimorar a acuracia geral de validacao. Apesar dessa vantagem de
quantidade em relacao a VGGNet, as melhorias ocorridas nos testes atuais s@o pontuais,
com foco total na classe minoritaria (Girolando) e uma queda significativa das acurdcias da
classe Holandés. Essa melhoria pode estar relacionada a natureza da propria arquitetura,
a qual, ao concatenar os filtros das camadas anteriores, é capaz de aprender melhor as
diferengas entre as classes, trazendo um equilibrio melhor entre elas. Porém, observa-se
um cenario em que as alteracoes nas dimensoes influenciaram positivamente apenas uma
das classes, o que abre a possibilidade para novos estudos no futuro.

Observando os graficos de treinamento do modelo DenseNet do Teste 2, pode-se

observar que, apesar de resultados melhores de acuracia de validagao, o treinamento se
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Tabela 13: Resultados da acuracia geral e da acurdcia das classes para os testes de oti-
mizacao com a DenseNet. Resultados superiores ao baseline estao destacados em negrito.

Geral (%)  Girolando (%) Holandés (%)
Val. Teste Val. Teste  Val. Teste

Baseline 83,17 8747 74,17 84,05 90,05 90,38

1 82,50 86,20 78,12 85,18 86,27 86,81
83,70 86,60 76,01 84,29 8961 88,70
80,04 8539 69,77 81,53 89,53 88,83
82,87 86,68 77,00 86,41 87,05 86,87
82,54 8598 75,30 84,15 87,96 87,55
83,17 87,05 74,88 84,60 89,68 89,14
82,23 86,15 72,87 84,49 89,35 87,56
82,25 87,03 74,70 85,81 8822 87,90

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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mostrou mais instavel que a rede original, com curvas de acuracia de validagao e teste
(Figura 22), apresentando maiores oscilagoes que o baseline (Figura 16) principalmente no
conjunto de teste, bem como curvas de perda de validacao com tendéncia de crescimento
apos um determinado ntimero de épocas. Apesar disso, houve uma ligeira melhora na
perda de teste, com as ultimas épocas atingindo valores abaixo de 0,20.

Figura 22: Resultados gerais do treinamento da arquitetura DenseNet do Teste 2.

—— Treinamento
0.9 Validagao 0.040
— Teste
0.035
08 0.030
o ©
© °
= o 0.025
go07 &
0.020
0.6 0.0151 —— Treinamento
Validagao
0.0101 —— Teste
0.5
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Epocas Epocas
(a) Acurdcia (b) Perda

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

O mesmo comportamento é observado na DenseNet do Teste 6, onde a curva
de perda de validacao (Figura 23) apesar de se manter estavel durante as primeiras 40
épocas, apresenta oscilagoes crescentes ao longo do restante do treinamento. Em ambos
os modelos, observa-se que, apesar dessa instabilidade nos conjuntos de validacao e teste,

a rede ainda nao atingiu sua convergéncia de treinamento, mostrando que ela ainda tem
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capacidade de aprendizado dos dados de treinamento caso novas épocas sejam adicionadas.
Esse comportamento pode representar a ocorréncia de sobreajuste, onde a rede esta se
adaptando demais aos dados de treinamento e aumentando a perda dos outros conjuntos
ao longo das épocas. Por outro lado, tendo em vista que as curvas no conjunto de teste
evoluem de forma consistente, o comportamento observado pode estar relacionado apenas

a dificuldade do modelo em se adaptar a configuracao da base no conjunto de validacao.

Figura 23: Resultados gerais do treinamento da arquitetura DenseNet do Teste 6.

—— Treinamento
0.9 Validacéo 0.040
—— Teste
0.035
08 0.030
(9] ©
\S E
S v 0.025
go07 &
0.020
0.6 0.015{ —— Treinamento
Validagao
0.0101 —— Teste
0.5
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Epocas Epocas
(a) Acuracia (b) Perda

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Os demais modelos treinados (DenseNet dos Testes 1, 3, 4, 5, 7 e 8), apesar de
nao atingirem resultados satisfatorios, os valores de acuracia nao foram tao inferiores ao
baseline em comparagao com os testes com a VGGNet. Enquanto os menores valores de
validagao e teste gerais da DenseNet tiveram uma diferenca de, respectivamente, 2,23% e
2,08% em relagao a rede base, os menores valores da VGGNet obtiveram uma diferenca de
8,14% e 6,20%. Esse comportamento demonstra que a VGGNet possui uma sensibilidade
maior para o escalonamento da profundidade e largura no problema de classificacao de
ragas de bovinos em relagao a DenseNet.

Comparando os resultados obtidos entre os melhores modelos construidos (Ta-
bela 14) com os modelos base estabelecidos neste trabalho, conclui-se que o algoritmo de
otimizacao proposto foi capaz de escalonar de forma satisfatéria e eficiente a profundi-
dade e a largura das redes, encontrando arquiteturas eficientes e eficazes para o problema
de classificacao abordado. Dentre elas, a que melhor desempenhou foi a VGGNet do

Teste 1, a qual apresentou os melhores valores de acurdcia geral de validagao e teste,
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em relagao aos resultados de ambas as arquiteturas, bem como demandou a execucao do
menor nimero de operagoes de ponto flutuante dentre todos os experimentos, com uma
diminuicao de 98,2% do ntimero de FLOPs em relacao a VGGNet baseline e 95,4% em
relacao a DenseNet baseline. Além disso, ela conseguiu reduzir o gasto de parametros em

aproximadamente 93% e 76% comparado aos modelos base, respectivamente.

Tabela 14: Comparacao entre os resultados das melhores arquiteturas construidas.

Modelo Teste Acuracia Geral (%) Custo
Val. Teste FLOPs (G) Parametros (M) Tempo por Epoca (s)
VGGNet  Baseline 88,06 89,91 320,13 45,12 152,92
VGGNet 1 8929 8993 5,89 2,92 139,75
VGGNet 4 88,32 90,48 38,82 11,01 143,31
DenseNet Baseline 83,17 87,47 126,27 11,99 177,68
DenseNet 2 83,70 86,60 38,77 3,63 160,24
DenseNet 6 83,17 87,05 23,25 1,36 144,49

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Apesar do método proposto ter-se mostrado eficaz na otimizacao das arquiteturas
convolucionais determinadas, algumas dificuldades foram observadas durante a construcao
do trabalho. O espaco de busca das redes, por exemplo, foi um fator limitante das solugoes.
Enquanto a DenseNet base possufa um nimero significativamente alto de camadas (121),
o que faz com que uma minima variacao no escalonador de profundidade surta efeito nessa
quantidade, a VGGNet, com apenas 11 camadas, necessitava de uma alteracao muito alta
no escalonador para que a quantidade de camadas realmente se alterasse. Além disso, o
algoritmo de otimizacao baseado em morcegos nao ¢ isento do fator de aleatoriedade, uma
vez que os morcegos da populacao inicial sao inicializados em posigoes aleatérias do espaco
de busca. Se o algoritmo se iniciar com uma grande variedade de morcegos, o espago de
busca serda melhor explorado; caso contrario, pode haver uma convergéncia prematura dos
individuos. Elaborar testes com multiplas populacgoes e aplicacao de técnicas de crossover
pode contribuir para a amenizagao desse problema.

Outro aspecto observado foi o tempo de execucao dos testes de otimizacao. Con-
siderando que o nimero de treinamentos realizados durante a execucao do algoritmo é
diretamente proporcional ao nimero de iteragoes, a quantidade de morcegos e ao niimero
de épocas de treinamento da rede, quanto maiores forem esses valores, mais tempo sera

gasto para encontrar um modelo otimizado. Nos experimentos deste trabalho, por exem-
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plo, o tempo médio de execucao do BA foi de 3 horas utilizando a amostragem da base
de dados total, definida na Tabela 1 (Optimization Set). No cendrio ideal, onde a base
inteira é utilizada para a etapa de otimizacao, o gasto de tempo seria significativamente

maior que o observado nos testes.
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7 Consideracoes Finais

A aplicacao de métodos de Visao Computacional e aprendizado profundo em areas rela-
cionadas a pecudria tem se tornado um grande objeto de estudo e interesse nos ultimos
anos, uma vez que essa utilizagao pode reduzir a necessidade de trabalhos manuais e au-
mentar a qualidade da producao. Neste sentido, destaca-se que construir o modelo de
rede convolucional para cada problema é uma tarefa complicada e manual, com a escolha
incorreta da arquitetura e sua estrutura sendo um fator drastico na qualidade das solugoes
e eficiéncia do método.

A partir disso, o presente trabalho propos a criagao de um método automatizado
de otimizagao da estrutura interna de uma rede convolucional (profundidade e largura),
baseado em um algoritmo bioinspirado em uma populacao de morcegos. Através dele, este
estudo foi capaz de encontrar redes mais eficientes que as ja estabelecidas na literatura
e com resultados de classificacao superiores. Dadas as duas arquiteturas escolhidas, a
VGGNet obteve melhor resultado, apresentando um modelo final significativamente menos
custoso que o original e com resultados superiores de acurdcia geral nos conjuntos de
validagao e teste. Essa rede conseguiu reduzir o custo de FLOPs e nimero de parametros
em mais de 90%. Diferentemente, a sua concorrente DenseNet, apesar de apresentar
uma melhoria da classificagao da classe minoritaria, nao foi capaz de superar de maneira
satisfatéria a sua arquitetura base, a qual ja possuia resultados inferiores a VGGNet.

Durante a etapa de otimizacao dos testes, observou-se como os hiperparametros
do BA afetam o comportamento dos morcegos. Enquanto intervalos de frequéncia muito
baixos impedem os morcegos de evoluirem de forma eficaz, intervalos de frequéncia muito
altos podem gerar uma convergéncia prematura da populacao, prejudicando a exploracao
do espaco de busca. Outro aspecto envolve a escolha dos parametros responsaveis pela
busca local. Equilibrar o pulso e volume da forma correta torna mais eficaz o aprimora-
mento das solugoes correntes.

De forma geral, os experimentos realizados evidenciam que o método de oti-

mizagao proposto € capaz de criar arquiteturas eficientes e personalizadas para o problema
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de classificagao binaria de ragas de bovinos, com possibilidade de expansao da abordagem
para outros problemas da area de Visao Computacional, como deteccao de objetos e seg-
mentagao. Apesar disso, alguns fatores devem ser considerados em experimentos futuros,
como as diferencas das arquiteturas utilizadas, as quais podem afetar a exploracao do
espaco de solucoes. Uma rede base rasa torna necessiario uma variacao muito dréstica
no escalonador de profundidade para que de fato haja alteracao no niimero de camadas,
enquanto uma rede muito profunda é significativamente mais sensivel a varia¢oes no valor
do escalonador. Analogamente, dada a necessidade de executar um ntumero significativo
de treinamentos durante a otimizacao, o tempo de execucao sera igualmente elevado,
prejudicando a eficiéncia dessa etapa da tarefa.

Portanto, avalia-se este cenario como uma grande oportunidade para realizacao
de novos estudos. Propoe-se como trabalho futuro a possibilidade de testar novas arqui-
teturas além das ja utilizadas, com o objetivo de entender como as diferentes propostas
estruturais afetam a precisao na solucao de um problema de Visao Computacional. Nao
obstante disso, entende-se que é importante realizar comparagoes entre o algoritmo base-
ado em morcegos com outras meta-heuristicas, de forma a se avaliar qual deles se adequa

melhor a tarefa de otimizacao estrutural de CNNs.
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