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RESUMO

Neste trabalho, sdo mostrados aspectos tedricos e praticos da implementagédo de uma
rede neural convolucional aplicado a tarefa de classificagdo de imagens manuscritas
de simbolos utilizados na escrita musical ocidental. Foi utilizada a biblioteca pytorch,
apropriada para implementar redes neurais profundas. A rede neural proposta
apresenta trés camadas convolucionais, ativadas pela funcdo RelLu e seguidas,
respectivamente, de opera¢des de Pooling. Ao fim da rede foram utilizadas camadas
completamente conectadas com uma saida ativada pela funcao Softmax. Para realizar
o aprendizado supervisionado da rede neural convolucional descrita, foi utilizado o
dataset HOMUS que apresenta simbolos musicais escritos manualmente por
estudantes de musica. Apds o treinamento foi constado que o modelo ndo conseguiu
aprender a classificar as imagens. Acredita-se que a escassez de dados
supervisionados foi a causa do ndo-aprendizado.

Palavras-chave: Reconhecimento de Imagens; Redes Neurais Convolucionais; Pytorch

1 INTRODUCAO

Neste trabalho, foram percorridas as etapas necessarias para um problema de
reconhecimento de imagens utilizando redes neurais convolucionais implementadas
com a biblioteca Pytorch. Também foram utilizados diversos pacotes da linguagem
Python para facilitar e agilizar o desenvolvimento do cédigo.

Os dados processados na implementacéo das redes neurais convolucionais s&o
armazenados em uma estrutura de dados especial da biblioteca Pytorch, chamada de
tensor, que possui varias funcionalidades. As que mais se destacam sao as
funcionalidades implementadas na linguagem CUDA, especifica para hardwares do
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tipo GPU. Esta caracteristica torna o processamento dos dados muito mais veloz e
possibilita a fase de treinamento das redes neurais profundas que tem alta demanda
computacional.

A implementacdo foi feita no ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)
Google Colab. disponivel online através de uma conta google. E acessado através de
qualquer navegador, sua utilizacdo parcialmente gratuita e ndo ha necessidade de
configuracdo do ambiente e importacdo das bibliotecas pois a plataforma funciona
diretamente nos servidores da Google. Seu sistema de gerenciamento de arquivos é
atrelado a uma conta Google e o0s projetos séo salvos no Google Drive. O Colab utiliza
principios de funcionamento baseados no sistema operacional Linux, possuindo
muitos dos comandos, principalmente aqueles voltados para manipulacdo de pastas
e arquivos, similares a comandos utilizados no terminal Linux, como !pip install e !pwd.

O dataset de simbolos musicais utilizado neste projeto foi 0 Homus — Handwritten
Online Music Symbols (HOMUS, 2021), que possui 15.200 imagens distribuidas nao
uniformemente entre 32 simbolos musicais. Os simbolos foram escritos a méo por

cem diferentes musicos, cada um com seu estilo préprio de escrita.

2 REFERENCIAL TEORICO)

Uma rede neural convolucional — CNN (Convolutional Neural Network)) é um
algoritmo de redes neurais que apresenta uma forma otimizada de conexdo entre
camadas ocultas de neuronios.

A figura 1 (a) é uma representacdo de uma rede neural convencional, na qual
cada neurdnio de uma camada se conecta com todos 0s neurdnios da camada anterior
e da seqguinte. Entre a primeira camada, input layer, e a Gltima, output layer, ha uma
ou varias camadas ocultas. As conexdes entre camadas adjacentes, representadas
por setas, sdo parametros dos neurénios chamados pesos que definem a importancia
de cada entrada e tém seus valores determinados no processo de treinamento da
rede, a partir dos dados de entrada. Cada neurdnio possui, ainda, um outro parametro
chamado bias (pronuncia-se “baias”), também determinado no treinamento. A
guantidade de camadas e de neurbnios e a forma como se conectam definem a

arquitetura da rede neural.
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Na arquitetura de CNN, 0s pesos que conectam as camadas sao compartilhados.
Este fato faz com que a CNN apresente uma arquitetura propria € com muito menos
parametros (pesos e bias) quando comparada com a arquitetura de uma rede neural
convencional. A figura 1 (b) ilustra o esquema de camadas convolucionais em uma
CNN. Cada volume tridimensional — 3D representa uma camada convolucional, sendo
gue o primeiro volume (rosa) corresponde aos dados de entrada. A profundidade
(depth) esta relacionada a quantidade de canais que a camada pode apresentar.
Volumes com uma profundidade maior indicam que foram usados muitos canais
naquela camada. A medida que as convolucdes séo realizadas, a largura e altura dos

volumes se tornam cada vez menores.

Figura 1 — (a) Rede neural convencional com trés camadas. (b) Rede neural
convolucional (CNN): organiza seus neurdnios em trés dimensdes (largura, altura,
profundidade (width, height, depth)). Cada camada de uma CNN transforma o
volume de entrada tridimensional — 3D em um volume de saida 3D de neurdnios.
Neste esquema, a camada de entrada vermelha contém uma imagem. Sua largura e
altura sdo as dimensdes da imagem e a sua profundidade sédo os canais vermelho,
verde, azul, caso a imagem seja colorida.
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Fonte: CS231n, https://cs231n.qgithub.io/convolutional-networks/, 2021.

Devido a sua arquitetura ser baseada no funcionamento neuro-visual humano,
as CNNs sado uma das arquiteturas mais apropriadas para o reconhecimento de
imagens por meio de um algoritmo de ML. Além disso, devido a sua arquitetura nao
necessitar de muitos pesos entre camadas ocultas de neurénios, a CNN possibilita
projetar varias camadas ocultas a fim de realizar aprendizagem profunda (deep
learning), levando a alta performance em tarefas de classificagcao de imagens.

Enquanto em redes neurais convencionais, os pixels de uma imagem sao

dispostos em um array 1D, nas CNNs a imagem é mantida com seu formato 2D
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original. Portanto, as unidades de entrada em uma CNN sao arrays 2D que
correspondem aos valores de cada pixels que a imagem possui.

A camada oculta de neurénios em uma CNN, também apresenta a forma de
array 2D e tem o nome de feature-map. Sendo que a conexdo entre as unidades de
entrada e a camada oculta se da por um conjunto de pesos pequeno. Este conjunto
forma o filtro ou kernel de convolucdo. Os valores dos pesos que compde o filtro
também sdo dispostos em uma array 2D. Na grande maioria dos casos, o filtro tem
tamanho que varia de 3x3 até 5x5 pesos, podendo ser também na forma retangular
(3x4 pesos, por exemplo).

A partir do filtro é realizado o que se denomina como convolucéo. A operacao de
convolucdo sobre as unidades de entrada (pixels da imagem em array 2D) é
esquematizada na figura 2. A convolucdo consiste em multiplicar os valores de
entrada de um trecho 2D com mesmo tamanho do filtro, pelos respectivos valores de
peso que compde o filtro. Este trecho da imagem com o mesmo tamanho do filtro é

chamado de campo receptivo local.

Figura 2 — Diagrama mostrando a conexao entre unidades de entrada (campo
receptivo local) e neurdnio da camada oculta. As setas correspondem aos pesos que
compdem o filtro.
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Fonte: Nielsen, 2021, http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap6.html.

Depois da convolugédo deve-se aplicar alguma funcdo de ativacdo sobre o
resultado guardado em cada unidade da camada oculta. Neste trabalho, aplicou-se a
funcdo ReLu que é amplamente utilizada.
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Na sequéncia, foi realizada uma simplificacdo sobre os dados na camada oculta
de tal forma que ha uma reducao das arrays 2D. Esta operacéo € chamada de pooling
e ndo é obrigatdria, entretanto, € comum utiliza-la para diminuir a quantidade de
neurénios entre camadas ocultas. A figura 3 ilustra uma operacdo de pooling onde é
feita uma reducdo de cada trecho 2x2 da camada oculta. Ou seja, cada trecho com
2x2 neurdnios é reduzido a um Gnico neurdnio, conforme mostra a figura. E possivel
fazer a reducdo de varias formas, sendo que o procedimento mais comum é o Max-

Pooling, onde o maior valor dentro da regiao 2x2 € escolhido para o reduzir.

Figura 3 — Diagrama mostrando a operacéo de MaxPooling. Da regido 2x2 de
neurénios é escolhido o neurbénio que apresenta o maior valor. A seta indica que 0s
quatro neurdnios foram substituidos pelo que apresenta maior valor.

hidden neurons (output from feature map)

max-pooling units
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Fonte: Nielsen, 2021, http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap6.html.

Uma rede convolucional, em geral, apresenta sucessivas camadas
convolucionais seguidas da operacdo pooling. Ao final de todo este processo, 0s
neurdnios resultantes sédo dispostos em uma array 1D e se conectam completamente
com uma nova camada e, a partir dai, serdo processados até que se obtenha as
saidas esperadas.

A gquantidade de neurbnios da ultima camada corresponde a quantidade de
simbolos (classes) que a rede se propde a classificar. A classificacdo das imagens
ocorre apos a rede passar por um procedimento chamado fase de treinamento. Apos
esta fase, a imagem a ser classificada € recebida como dado de entrada e processada

pela CNN que retornara uma saida com a classificacdo da imagem. A resposta é
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determinada pela ativacdo do neurdnio de saida correspondente ao simbolo da

imagem de entrada. Este processo € ilustrado pela figura 4.

Figura 4 — Diagrama representando como a CNN classifica as imagens. Se a
imagem recebida na entrada é uma clave de Sol, o primeiro neurénio de saida deve
ser o mais ativado. Se a imagem recebida na entrada € um sustenido o segundo
neurdnio sera o mais ativado. Se a imagem de entrada € um bemol, o terceiro
neurdnio de saida serd o mais ativado.
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Fonte: Elaborada pelos autores.

3 METODOLOGIA

Um projeto de Machine Learning consiste em diversas fases. Dentre elas, ha trés
fases sequenciais que se destacam: a fase da preparacdo dos dados, a fase do

treinamento do algoritmo de ML e a fase de teste do modelo ja treinado.

3.1 Preparacao dos Dados

O algoritmo de rede neural, assim como todos os algoritmos de ML, necessita
de dados para seu funcionamento. Portanto, os dados devem ser preparados antes
de qualquer outra tarefa.

Na preparacéo dos dados é preciso verificar se as informacdes do dataset estdo
balanceadas, ou seja, se a quantidade de imagens € uniforme para cada simbolo
musical que a rede deve identificar. Se o dataset n&o estiver balanceado, a rede neural

tera eficiéncia menor para identificar os simbolos com menos exemplos disponiveis
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na fase de treinamento. Felizmente, o dataset utilizado neste projeto € balanceado,
ou seja, ele contém quantidade uniforme de exemplos para cada simbolo musical.

A proxima etapa, nesta fase, é reservar dados para o treinamento e dados para
a fase de teste. Portanto, separa-se dados em duas partes: uma a ser utilizada no
treinamento que € chamada de dados de treinamento e outra para a avaliacdo da
performance do modelo que € chamada de dados de teste. O tamanho dos conjuntos
de treinamento e de teste pode variar, mas vale ressaltar que para o treinamento é
reservado uma maior parcela dos dados. E necessario realizar esta separacéo pois
com os dados de treinamento a rede neural ird encontrando seus melhores
parametros de forma iterativa afim de minimizar os erros na classificacdo das
imagens. Em contrapartida para testar a capacidade preditiva do modelo deve-se usar
os dados de teste, ndo vistos pelo modelo em seu treinamento.

O dataset HOMUS apresenta as imagens separadas em diretorios exclusivos
para cada simbolo musical. Dos trinta e dois simbolos disponiveis neste dataset,
foram utilizados dezesseis. Portanto, a rede convolucional montada sera um
classificador para as dezesseis possiveis classes.

Para realizar a separacdo dos dados de treinamento e teste foi utilizado um
modulo da linguagem Python chamado Splitfolders. Neste médulo ha duas funcbes
para separar os dados: a funcao ratio(), utilizada quando o dataset ja se encontra
balanceado; o segundo método é o fixed(), quando os dados nao estao balanceados.
A execucdo destas funcdes no Google Colab demorou cerca de uma hora e meia,
mas executando a mesma ferramenta em uma IDE local, o Jupyter Notebook, fez com
gue este tempo decaisse para cerca de quinze minutos. Ao fim deste processo, foi
criado um diretério train com 80% dos dados e test com os 20% restantes.

Para acessar as imagens nos diretérios utilizou-se as classe Path() do médulo
python pathlib. Instanciando esta classe, € possivel acessar as imagens através dos

caminhos de diretorios de cada imagem. O comando

1 path hase = Path('/content,/drive/MyDrive/Colak Notebooks/dados/train’)

instancia a classe Path() para acessar os dados de treinamento que estdo na pasta

train.
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1 Eighth Note = [path_basef'iighth—ﬂcte'].Ls[].a::teﬂ[]
2 Sharp = {path_basef'Sha:p'].Ls{].3::tei{]

3 TimeZ 4 = [path_basef'Z—Q—?ine'].Ls[].a:-teo[]

4 Time3 4 = [path_basef'E—Q—?ine'].Ls[].a::teﬁ[]

S Whole Hote = (path_basef'ﬁhc;e—ﬂcte']._3(] s=orted()

6 Timed4 4 = [path_basef'Q—Q—?ine'].Ls[].a::tei[]

7 Natural = [path_basef'Natu:a;'].;3[].3::teo[]

g8 Flat = [path_basef'FLat'].Ls[].3::tei[]

% Barline = [path_basef'Ba:;ine'].;3[].3::teﬁ[]

10 C Clef = {path_basef'C—C;ef'].Ls{].a::tei{]

11 Common Time = [path_basef'Ccnncn—?ine'].;3[] sorted ()
12 Cut Time = [path_basef'tut—?ine'].Ls[].a::tea[]

13 Dot = [path_basef'?ct'].Ls[].s::tei[]

14 Double Sharp = [path_hasef'?cuh;e—aha:p'].;3[] sorted ()
15 F Clef = {path_basef'P—C;ef'].Ls{].a::*ei{]

1 G Clef = [path_basef'E—Z;ef'].Ls[].a::tei[]

foram acessados os dezesseis diretdrios correspondentes aos simbolos selecionados

neste trabalho e foi criada uma lista com todas as imagens contidas neles. Para tanto,

foi utilizado o método Is(), implementado para objetos da classe Path, que pertence a

biblioteca fastai.

Para verificar e visualizar as imagens de qualquer uma das 16 listas criadas é

possivel usar a classe open() do mdédulo Image da biblioteca PIL (Python Imaging

Library). Com os comandos

1l im F Clef = F Clef|[8]
cpen{im F Clef)

&

im = Image.

3 im

obtém-se a visualizagdo de uma imagem de

treinamento do simbolo musical Clave de Fa:

Através de uma analise exploratoria dos dados que compdem as imagens,

observou-se que elas sao compostas por trés canais, ou seja, trés sub-imagens

sobrepostas, resultando na imagem original. Entretanto, observou-se que o0s trés
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canais apresentam a mesma informacdo. Portanto, optou-se por realizar um
fatiamento do array, removendo dois canais. Isto permite uma economia na entrada
de dados na rede neural.

Outro procedimento realizado na fase de preparagdo dos dados foi a
normalizacdo dos valores que 0s pixels podem apresentar, visto que os pixels mais
escuros possivel tém valor maximo de 255. Este procedimento € recomendado visto
gue a rede neural propaga esses valores por meio da multiplicacdo de parametros, o
que pode resultar na propagacao de erro numérico dentro do modelo. Por fim, os
dados de cada imagem de treinamento foram armazenados em array do tipo tensor,
que é proprio do pacote pytorch, o qual foi usado para implementar a rede neural

convolucional. Com os comandos

1 Eighth Note tensors = [(tensor(invert (Image.open(o}})[:,:,0]).reshape(182,96) for o in Eighth Note]
2 Sharp tensors = [(tensor(invert (Image.open(o}})}[:,:,0]).reshape (182 for o in Sharp]
3 Time2 4 tensors = [ (tensor(invert(Image.openio}))[:,:,0]).reshape(l 56) for o in Time2 4]
4 Time3 4 tensors = [(tensor(invert(Image.open(o})})[:,:,0]).reshape(192,96) for o in Time3 4]
5 Whole Note tensors = [(tensor(invert(Image.open(o}})[:,:,0]).reshape (192,98} for o in Whole Note]
& Time4 4 tensors = [ (tensor(invert(Image.openio}})[:,:,0]) Time4d 4]
7 Matural tensors = [ (tensor(invert(Image.openio}})[:,:,0]) N Natural]
8 Flat tensors = [ (tensor(invert(Image.open(o}}}[:,:,0] 6} for o in Flat]
% Barline tensors = [(tensor(invert(Image.openio}))[:,: } for o in Barline]
10 C Clef tensors = [(tensor(invert(Image.open{o}})[:,:,0]).reshape (192,96} for o in C Clef]
11 Common Time tensors = [(tensor(invert (Image.open(o}})[:,:,0]).reshape(182,88) for o in Common Time]
12 Cut Time tensors = [(tensor(invert(Image.open{o}})}[:,:,0]).reshape (192,86} for o in Cut Time]
13 Dot_tensors = [(tensor(invert(Image.open(o}})}[:,:,0]).reshape(152,968) for o in Dot]
14 Double Sharp tensors = [(tensor(invert(Image.open{o}})[:,:,0]).reshape (192,96} for o in Double Sharp]
15 F Clef tensors = [(tensor(invert(Image.open{o}})[:,:,0]).reshape (192,96} for o in F Clef]
16 G Clef tensors = [(tensor(invert(Image.open{o}})[:,:,0]).reshape (192,96} for o in G Clef]

foram criadas as listas de tensores das imagens de treinamento.

3.2 Criacao do Modelo de ML

Para criar a rede neural convolucional foram utilizados recursos e
funcionalidades da biblioteca pytorch. A figura 5 mostra um diagrama representando
a arquitetura da CNN proposta neste projeto. Esta rede recebe a imagem como dado

de entrada armazenado em um tensor que apresenta formato 192 por 96 pixels.
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Figura 5 — Diagrama mostrando a arquitetura da rede convolucional utilizada neste
trabalho. Foram utilizadas trés camadas convolucionais, todas ativadas com a
funcdo Relu, seguidas do procedimento MaxPooling. Ao final da rede, foram

utilizadas duas camadas completamente conectadas, finalizando com a camada de

saida com ativacao sofmax.

| Imagem: 28 |Altura) x 28 (Largura) x 1 [Canais) |

| Convolugdo com filtro 3x3: 26 x 26 x 32 |

Relu

| Pool com filtro maximo 2x2: 13 x 13 x 32 |

| Convolugso com filtro 3x3: 12 x 12 x 64 |

Relu

| Pool com filtro maximo 2x2: & x & x 64 |

| Convolugao com filtro 3x3: A x 4 x 128 |

Relu

| Pool com filtro maxime 2x2: 2 x 2 x 123 |

Identidade

| Linear: 256 neuranios totalmente conectados |

Relu, dropout p=0.2

| Linear: 128 neurcnios totalmente conectados |

Relu, dropout p=0.2

| Linear: 36 neurdnios totalmente conectados |

Saida: 1 a 36 classes
Fonte: Elaborada pelos autores. Link para 0 codigo:
https://colab.research.google.com/drive/1IARVdH2yjod0a48av4te7PsucxX79Hanx?us
p=sharing.

3.3 Treinamento da Rede Neural

No caso de uma rede neural, o aprendizado se d4 a medida em que seus
parametros sao atualizados com o aumento de acertos na predi¢cao das imagens. Este

processo de aprendizagem ¢é iterativo, ou seja, a rede vai aprimorando
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constantemente sua capacidade preditiva através de uma sucessdo de ajustes
(updates) dos parametros.

O processo de update dos parametros comeca por meio de uma avaliacao do
erro de predi¢ao da rede neural, a partir dos dados de treinamento. Esta avaliagao do
erro € feita utilizando uma Funcdo de Custo. Existem varias Func¢des de Custo que
podem ser utilizadas. Optamos por utilizar a Entropia Cruzada (Cross Entropy), que é
uma das Func¢des de Custo mais indicadas para problemas de classificagao.

A partir da Funcdo de Custo € possivel determinar o ajuste dos parametros
calculando o gradiente daquela funcdo de maneira que se busque o melhor ajuste
para minimizar o valor da Funcao de Custo. No caso de uma rede neural, o célculo do
gradiente é feito pelo algoritmo Backpropagation. Todo este procedimento foi
realizado com as funcionalidades encontradas na biblioteca pytorch. Todos os
detalhes da implementacdo podem  ser encontrados neste  link
https://colab.research.google.com/drive/IARVdH2yjodOa48av4te7PsucxX79Hanx?us
p=sharing.

A ultima fase, a fase de teste, permite avaliar o modelo com dados néo utilizados

no treinamento para verificar se a rede neural realmente foi capaz de aprender e ndo
apenas memorizar as respostas anteriores (nesta etapa ndo ocorre a atualizacéo dos
pesos, apenas verifica se eles estdo bem calibrados). A ideia € que a fase de teste
seja uma representacéo de como o algoritmo pode performar em um contexto real, no

qual surgem imagens nunca vistas antes pelo algoritmo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao utilizar a implementacédo da arquitetura proposta neste trabalho e outras mais
simples com menos parametros, foi possivel observar que apos a fase de treinamento
os modelos de CNN n&o foram capazes de aprender.

A figura 6 mostra a evolucdo da funcéo de custo ao longo das atualizagbes dos
pesos e bias. Como é possivel notar, o valor da funcdo de custo flutuou em torno de
um valor constante, o que mostra que o erro pode ser reduzido ao longo da fase de
aprendizagem. Este grafico € um indicativo de que a rede néo aprendeu a classificar
as imagens de simbolos musicais.
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Figura 6 — O grafico mostra a evolucao da entropia cruzada entre as saidas
esperadas e preditas pelo modelo de CNN criado neste trabalho. A flutuagédo em
torno de um valor constante esta indicando que o modelo ndo conseguiu aprender a
classificar as imagens.

2.785 1 T o

2.780 1

27751

2.770 1

2.765 1

2.760 -

0 100 200 300 400 500
Fonte: Elaborada pelos autores.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foram estudadas as redes neurais convolucionais considerando
aspectos teoricos e praticos. A implementacdo e uso destas redes foi alcancado
usando o pacote pytorch.

Ao implementar a CNN, deparou-se com o problema do n&o aprendizado da
rede, em outras palavras, a rede neural implementada passou pela fase de
treinamento sem ser capaz de classificar as imagens de forma assertiva. Acredita-se
gue a impossibilidade do aprendizado seja atribuida ao tamanho do banco de dados
utilizado que apresenta uma quantidade de exemplos relativamente baixa.

Como perspectiva futura, deve-se testar a implementacdo proposta neste
trabalho em banco de dados maiores. Por exemplo, pode-se testar a implementagéo
usando os dados do dataset de imagens de digitos MNIST, que possui,
aproximadamente dez mil imagens para cada digito, em contraste com HOMUS que
possui trezentas imagens de cada simbolo.

Caso seja confirmado que o problema do néo-aprendizado seja a quantidade
baixa de dados, pode-se recorrer a redes pré-treinadas. Neste caso, é possivel
realizar o aprendizado mesmo com poucos dados de treinamento, visto que as

camadas convolucionais de tais redes pré-treinadas tém a capacidade de reconhecer
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grande variedade de formas de uma imagem, bastando apenas recompor as ultimas

camadas para o dataset especifico e realizar apenas o treinamento delas.
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