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Participacao do Grupo

Vivian: Leitura da base e analise com a VGG
Gabriel: Analise com a ResNet

Bruno: Analise com a DenseNet

Lucas: Analise de Interpretabilidade
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Objetivos

1. [TREINO] Realizar transfer learning em arquiteturas diferentes de CNNs
a. VGG16
b. ResNet50
c. DenseNet121
2. [ANALISE] Analisar esses resultados utilizando:
a. Layer Wise Relevance Propagation
b. Deconvolution



A base de imagens

https://www.kaggle.com/alexattia/the-simpsons-characters-dataset



https://www.kaggle.com/alexattia/the-simpsons-characters-dataset

Transfer Learning

e Transfer learning é uma tatica de
treinamento que permite maior
rapidez para ajuste dos pesos!'l.

e Paraimagens, em geral as redes
pré-treinadas funcionam como
extratores de varidveis da imagemt(",
enquanto a camada densa que sera

adicionada é o classificador por si so.
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Arquiteturas abordadas - VGG16
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Arquiteturas abordadas - ResNet50'"
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Arquiteturas abordadas - DenseNet

DenseNetl!

https://arthurdouillard.com/post/densenet/



https://arthurdouillard.com/post/densenet/

Comparacao - Desempenho

Acuracia e Erro na base de teste de 890 imagens:

Rede

VGG16

ResNet50

DenseNet121

Disponivel em:
Ensaios executados no Google Collab

Erro T Epochs

treino
0,083 15 min 20
0.274 22 min 20

0.837 21 min 20
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https://github.com/gabrieltnishimura/simpsons-tinnvestigate

Comparacao - Desempenho

VGG16

Model Accuracy Model Loss
10— yain 25
—
09
20
08
07
> 15
£ o5 §
§ 10
05
04
05
03
02 00
25 50 75 100 125 150 175 20 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch Epoch
Disponivel em: https://github.com/gabrieltnishimura/simpsons-tinnvestigate 11



https://github.com/gabrieltnishimura/simpsons-tinnvestigate

Comparacao - Desempenho

ResNet50
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Comparacao - Desempenho

DenseNet121
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https://github.com/gabrieltnishimura/simpsons-tinnvestigate

Deconvolution™
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Layer-wise propagation®

Relevance Propagation
[Landecker’13 | Bach15 | Zhang'16 | Montavon'l7]
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Layer-wise propagation®
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Comparagdo (VGG16)®
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Comparagdo (ResNet50)®
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Comparacao (DenseN
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Conclusoes

E possivel observar que arquiteturas complexas ndo significam melhores
desempenho.

A DenseNet sofreu muito mais com sobreajuste que as demais redes por
isso ndo acabou com um bom desempenho.

Os slides anteriores de interpretabilidade de rede demonstrou que a VGG
aprendeu o que era de fato o foco da classificacdo, o contorno dos
personagens.

As redes ResNet e DenseNet s6 conseguem aprender parte dos
personagens (ex: a boca ou olhos), sendo que a DenseNet classifica pelo
fundo da imagem em alguns caso, ou seja, o “ruido” das imagens foi
aprendido (overfitting).
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