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Figura 1: Resultado da classificacdo de albuns pelo aplicativo Smart Gallery. Fonte: capturas de tela da aplicacio no celular do

proprio autor.

RESUMO

Atualmente, os celulares tém sido a ferramenta mais utilizada para
captura e armazenamento de fotos. Estima-se que foram capturadas
1,2 trilhdes de fotos em dispositivos méveis, em 2017. Tendo isso
em vista, foi criada uma demanda por ferramentas de organizacao,
armazenamento e protecdo de fotos. Nesse contexto, o propdsito
deste trabalho é desenvolver um aplicativo que realize classificacdo
de imagens na plataforma moével para fins de organizacdo. O aplica-
tivo tem como funcionalidade principal filtrar as imagens de um
album para serem exibidas apenas as fotos que se encaixarem nas
classes de interesse do usudrio, escolhidas dentre as classes dispo-
niveis, como animais de estimacéo e selfies. Com as fotos filtradas,
o usuario pode organizar, remover ou compartilhar as fotos. O apli-
cativo também foi concebido para proporcionar um sentimento de
diverséo e curiosidade, ja que o resultado da classificagéo é impre-
visivel e existe um valor emocional atrelado as fotos pessoais. Um
modelo de Redes Neurais Convolucional foi treinado para servir
a classificacdo de imagens no cenario de galeria de fotos pessoais.
Esse desafio é pouco explorado nas lojas de aplicativos e exige cui-
dado na criagdo da base de dados utilizada e no treinamento de
um modelo de classificaco satisfatorio. Foi realizado um estudo de
viabilidade com usuarios, em que os pesquisados consideraram a
funcionalidade de classificacdo de imagens do aplicativo ttil e os
resultados para a classificacdo das imagens satisfatorios.

Palavras Chave: aplicativo mobile, classificacdo de imagens, redes neu-
rais Repositorio Estruturado: https://github.com/matheusgmaia/Smart-
Galley

1 INTRODUCAO

O volume de imagens capturadas aumentou significativamente na ultima
década com a popularizagdo dos celulares, fato apontado como a principal
causa da queda de 84% nas vendas de cameras digitais entre 2010 e 2019[6]
e no aumento da quantidade de fotos capturadas nos tltimos anos. Em 2017
estima-se que foram capturadas 1.2 trilhdes de fotos contra 660 bilhdes em
2013[5].

Nesse contexto, o proposito deste trabalho é desenvolver um aplicativo
que realize a classificacdo de imagens na plataforma moével, tornando-se
mais acessivel & maioria dos usuarios. O aplicativo tem como funcionalidade
principal filtrar as imagens de um album da galeria do celular para serem
exibidas apenas as fotos cujo conteudo se encaixem nas classes de interesse
escolhidas pelo usuario, como animais de estimacéo e autorretratos (selfies).

Com as fotos filtradas, o usuéario pode remover, compartilhar ou organizar
em pastas uma selecéo das fotos filtradas pela inteligéncia do aplicativo.

Uma funcionalidade similar pode ser encontrada, embora de dificil vi-
sualizacgdo, dentro do aplicativo Google Photos, onde é possivel pesquisar
por termos como "gato"ou "praia"na caixa de busca e entdo encontrar ima-
gens relacionadas aos termos pesquisados. Diferentemente do aplicativo
citado, no Smart Gallery as classes disponiveis sdo listadas ao usuario e
disponibilizadas de forma offline.

Apesar de existirem grandes desafios resolvidos no contexto de classifica-
¢do de imagem, o cenario de uma galeria de fotos pessoais é pouco explorado
por aplicativos moéveis, sendo o aplicativo do Google o tnico encontrado
com uma funcionalidade semelhante na loja virtual de aplicativos para a
plataforma Android, a Google Play.

A solugao utilizada para a classificagdo das imagens é um modelo de
Rede Neural Convolucional, treinado com milhares de imagens rotuladas
com as classes de interesse disponiveis. Foram coletadas imagens perten-
centes a quatro classes, para poupar um maior esfor¢o na criagéo da base
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de dados e concentrar o trabalho no treinamento do modelo neural e no
desenvolvimento do aplicativo.

A Secdo 2 inclui fundamentacio teérica e explicacdo do problema. A
Secdo 3 contém uma visdo geral da solucéo e principais decisoes arquite-
turais. A Sec¢do 4 inclui imagens e demonstracdes do sistema em uso. A
Secdo 5 apresenta e discute os resultados de um estudo de viabilidade com
usuarios. A Secéo 6, por fim, resume o processo de desenvolvimento e as
licoes apreendidas durante o desenvolvimento, além de propor trabalhos
futuros.

2 FUNDAMENTACAO

O interesse pelo subcampo de Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Ma-
quina, explodiu na tltima década. Softwares de detecgéo de spam, sistemas
de recomendagéo, marcacdo em fotos de redes sociais, assistentes pessoais
ativados por voz, carros autdbnomos, reconhecimento facial e muito outros
tem sido desenvolvidos e estdo atingindo niveis de estado da arte devido as
recentes inovacgdes no subcampo de Aprendizagem de Maquina.

Existem trés principais abordagens para o Aprendizado de Maquina,
sendo elas, aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforco,
cujas abordagens se diferem pelo tipo de dados que utilizam para o aprendi-
zado. Na abordagem supervisionada a maquina aprende a partir de exem-
plos rotulados, ao contrario da abordagem néo supervisionada, que néo
necessita de rotulos; na abordagem por reforco a maquina aprende ao ser
recompensada ou punida por suas decisdes. Os tipos de aprendizado e algu-
mas aplicacdes comumente resolvidas por cada tipo estdo apresentadas na
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Figura 2: Tipos de abordagens para o Aprendizado de Ma-
quina e aplicacoes. Fonte: Deal Lab

Existem algumas aplica¢des de Inteligéncia Artificial que sdo melhor
resolvidas por uma abordagem especifica de Aprendizagem de Maquina,
enquanto que o problema de Classificacdo por Imagens, por exemplo, é
melhor resolvido pela abordagem supervisionada.

Dentre os ramos existentes no contexto de Aprendizagem de Maquina,
o que mais tem evoluido é o de Aprendizagem Profunda (Deep Learning),
no qual solucdes que utilizam Redes Neurais Profundas tem sido desenvol-
vidas com grande sucesso para resolver problemas em uma variedade de
campos, como preprocessamento digital de imagem, visdo computacional,
processamento de linguagem natural, seguranca e tantos outros.

O campo de visdo computacional é um campo interdisciplinar que obje-
tiva a obtencdo de um entendimento de alto nivel aos computadores a partir
de imagens e videos. Tarefas de visdo computacional incluem métodos para
aquisicdo, processamento, analise e compreensao de imagens digitais para
produzir informacdes numéricas ou simbdlicas, na forma de decisdes, por
exemplo. Esse campo se beneficiou imensamente das recentes evolugdes em
redes neurais profundas, especialmente de uma classe de redes chamada

redes neurais convolucionais, as quais tem o poder de extrair caracteristi-
cas locais das imagens e construir representacoes cada vez mais abstratas
do conteudo delas. Um modelo de rede neural convolucional ja conseguiu
superar um ser humano em um desafio de classificacdo de imagens, uma
tarefa até entdo realizada por humanos de maneira inigualavel[7].

Ao treinar uma rede neural, algumas técnicas podem ser utilizadas para
acelerar o treinamento e obter uma melhor acuracia ou performance. Técni-
cas como transferéncia de conhecimento (transfer learning)[3] e aumento de
dados (data augmentation)[4] foram utilizadas no treinamento da rede neu-
ral desenvolvida. Transferéncia de conhecimento se da quando um modelo
ja treinado é utilizado em um contexto diferente, mas similar ao contexto
original, como pontapé para o treinamento ou como extrator de caracte-
risticas, permitindo uma maior eficiéncia para o processo de treinamento.
Aumento de dados é uma técnica utilizada para expandir artificialmente o
conjunto utilizado no aprendizado ao reinserir no conjunto exemplos dispo-
niveis modificados. No contexto de imagens, mudangca de brilho, contraste
e orientacdo sdo algumas das muitas modificacdes possiveis ao realizar um
aumento de dados. Uma maior quantidade de dados ajuda a aumentar o
poder de generalizagdo do modelo e, portanto, sua robustez no momento de
uso.

3 ARQUITETURA E PROJETO DA SOLUCAO

Nesta secdo serdo apresentadas as decisdes de projeto tomadas durante
o desenvolvimento do aplicativo, sendo divididas entre as pertinentes ao
treinamento do modelo e as pertinentes ao desenvolvimento do aplicativo
que utiliza o modelo.

A Figura 3 apresenta um diagrama simplificado da arquitetura da solugéo.
O desafio central da aplicacdo, classificagio de imagens, é um desafio de visédo
computacional e aprendizado de maquina, comumente resolvido utilizando a
abordagem supervisionada. Portanto, um conjunto de exemplos rotulados foi
coletado e entdo uma Rede Neural Convolucional foi treinada para realizar
a tarefa de classificar imagens dentre as classes disponiveis. Foi utilizada a
biblioteca TensorFlow na linguagem python para o treinamento da rede. O
aplicativo que utiliza a rede treinada para permitir as funcionalidades de
filtrar imagens foi desenvolvido para a plataforma Android, utilizando o seu
SDK na linguagem Java. A API Glide, utilizada para recuperar as imagens
do sistema de arquivos do celular e a API TensorFlow Lite, utilizada para
permitir a utilizagdo da rede no ambiente mével, sdo as duas principais
bibliotecas utilizadas.

3.1 Modelo de Classificaciao

As duas principais tarefas para se obter um modelo de classificagao sdo a
confecgdo da base de dados seguida pelo treinamento da rede. Nessa se¢éo
serdo discutidas essas duas tarefas.

3.1.1 Base de Dados. Para a base de dados utilizada foram coletadas ima-
gens para cada uma das quatro classes de interesse escolhidas, sendo es-
sas: animais de estimagéo (Pets), grupos de pessoas (Groups), auto-retratos
(Selfies) e diagramas (Diagrams), que sdo imagens nao fotograficas, como
tirinhas e montagens frequentemente compartilhadas nas redes sociais.

Essas classes foram escolhidas pela facilidade em se obter milhares de
fotos de exemplo e por serem imagens comumente encontradas em uma ga-
leria de fotos pessoais e por serem uteis para funcionalidade de organizagéo
da galeria pessoal, na opinido do autor.

Informacdes sobre a quantidade de imagens disponiveis para cada classe
e sobre a origem das imagens estdo descritas na Tabela 1.
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Figura 3: Diagrama simplificado da arquitetura da solucio. Fonte: proprio autor.

Tabela 1: Classes de interesse, quantidade de exemplos cole-
tados e origem dos exemplos

Classe Ne de Exemplos Coletados ~ Origem
Selfies 10.000 UCF Datasets [2]
Pets 25.000 Kaggle Dogs vs Cats Dataset
Groups 5.075 Cornell University [1]
Diagrams 8.139 BING Images API

Como podemos observar na Tabela 1, cada classe tem uma origem dife-
rente para os exemplos utilizados no treinamento. A classe Pets, formada por
fotos de gatos e cachorros, esta disponivel no site de desafios para cientistas
de dados, Kaggle Dogs vs Cats Dataset. As imagens para as classes Selfies e
Groups foram montadas a partir de fotos disponiveis na internet por univer-
sidades americanas e estdo disponiveis nos sites das institui¢des[2][1]. A
classe Diagrams foi concebida para filtrar apenas imagens nao fotograficas,
como montagens e tirinhas, e foi criada para ser utilizada apenas nesse
treinamento. Algumas ferramentas foram utilizadas para reunir exemplos
para a classe Diagrams, como a API do BING Images, onde se pode pesquisar
imagens indexadas pela ferramenta de busca de imagens e filtrar os resulta-
dos, tendo sido utilizadas apenas as imagens que a ferramenta classificou
como ClipArt.

Para o treinamento, foram utilizadas dez mil imagens de cada classe.
Os conjuntos Groups e Diagrams passaram por uma etapa de aumento de
dados e o conjunto Pets foi reduzido. Para o aumento de dados, a biblioteca
Augmentor foi utilizada, de modo que, modificagdes no brilho e contraste e
transformagoes de rotacéo, espelhamento e ampliacdo foram realizadas de
maneira randémica, com o suporte da ferramenta. Na Figura 4, é apresentado

um exemplo de aumento de dados realizado em uma imagem da classe
Groups.

Figura 4: Exemplo de aumento de dados onde modifica-
coes de espelhamento, inclinagio e brilho foram realizadas.
Fonte: proprio autor.

3.1.2  Treinamento. O treinamento foi realizado utilizando a biblioteca
Tensorflow, uma biblioteca de codigo aberto para computacdo numérica que
utiliza fluxos de dados em um grafo, desenvolvida pelo Google, para projetos
de Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda. A linguagem
utilizada para acessar as func¢des da biblioteca foi a linguagem Python. Os


https://www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats
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tutoriais e documentacéo oficiais, disponiveis no site da biblioteca, serviram
de referéncia para o treinamento realizado.

A arquitetura da rede utilizada foi a MobileNetV2[8], uma arquitetura
proposta para funcionar em plataformas méveis e embarcados, as quais
possuem recursos limitados. Como ponto de partida para o treinamento,
foi utilizado um modelo treinado da arquitetura MobileNetV2, disponivel
no site do Tensorflow, para o desafio ILSVRC-2012-CLS[7], um desafio de
classificacdo de imagens para mil classes utilizando cento e cinquenta mil
imagens. Reutilizar modelos treinados anteriormente como ponto de partida
para acelerar o treinamento de novos modelos, usualmente em problemas
correlatos, chama-se transferéncia de conhecimento. Esta técnica possibilita
uma reducio no tempo de treinamento e na quantidade de imagens exemplo
necessarias.

A rede MobileNet foi proposta acompanhada de dois parametros que
controlam a sua arquitetura, chamados trade-off hyper parameters. O para-
metro Width Multiplier controla a largura da rede e varia entre 1.4 e 0.35. O
parametro Resolution controla a dimensao das imagens utilizadas e varia
entre 224 e 96. Os valores desses pardmetros influenciam diretamente a
laténcia da rede, como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2: Variacoes da arquitetura MobileNetV2, acuracia no
desafio ImageNet Challenge: ILSVRC 2012 e laténcia da ar-
quitetura no celular Pixel 1. Fonte: Github TFModels

Arquitetura da rede Acuracia ImageNet (TOP 5)  Latencia(ms)

mobilenet_v2_1.4 224 92.5% 138.0
mobilenet_v2_1.3_224 92.1% 123.0
mobilenet_v2_ 1.0 224 91.0% 73.8
mobilenet_v2_0.75_224 89.6% 55.8
mobilenet_v2_0.50_224 86.4% 28.7
mobilenet_v2_0.35_224 82.4% 19.7
mobilenet_v2_1.0_224 91.0% 73.8
mobilenet_v2_1.0_196 90.1% 55.1
mobilenet_v2_1.0_160 89.0% 42.2
mobilenet_v2_1.0_128 86.9% 27.6
mobilenet_v2_1.0_96 83.2% 17.6
mobilenet v2 0.75 160 87.3% 30.4

Como ¢é perceptivel na Tabela 2, existe um custo de laténcia ao optar por
uma rede que proporcione uma maior acuracia. A varia¢do da arquitetura
utilizada para o treinamento foi a MobilenetV2_0.75_160, por ter parametros
medianos e baixa laténcia.

O conjunto de imagens disponiveis foi dividido entre treino, validagao
e teste na proporcdo 80%, 10% e 10%, respectivamente. Nas Figuras 5 e 6,
estdo apresentados os graficos de acuracia e erro (Loss) para o treinamento
da Rede Neural no conjunto de treino, em laranja, e valida¢io, em azul.

A acuracia no conjunto de treino informa a porcentagem de acertos
na classificacgdo, relativa ao grupo de imagens que estdo sendo utilizadas
no treinamento naquele instante (current training batch). A acuracia no
conjunto de validac¢io informa a porcentagem de acerto em todas as imagens
do conjunto de validacgéo, sendo calculada a cada cem épocas. O erro (Loss) da
classificacdo no conjunto de treino e validacdo é obtido a partir da seguinte
formula:

M
Loss = — Z Yo, c log(po, ) @
c=0

Onde,

e M é o numero da classe (selfies, pets, groups e Diagrams);

e log é o log natural;

e y é um indicador binario (0 ou 1) que retorna 1 se a classificagéo ¢
foi correta para a observacio o; e

e p éaprobabilidade da classe c para a observacéo o
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Figura 5: Grafico da acuracia ao decorrer do treinamento.
Acuracia no conjunto de treino em laranja e no conjunto de
validacao, em azul. Fonte: proprio autor, com o auxilio da
ferramenta TensorBoard.
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Figura 6: Grafico do (Loss) ao decorrer do treinamento. (Loss)
no conjunto de treino em laranja e no conjunto de validacio,
em azul. Fonte: proprio autor, com o auxilio da ferramenta
TensorBoard.

Podemos perceber que o treinamento atingiu, ja nas primeiras 500 épocas,
uma acurécia alta e um Loss baixo. A acuracia medida na época final no
conjunto de treino ficou em 93,8%, no conjunto de validac¢do 95,9% e no
conjunto de teste em 96,4%. A rede chegou a 100% de acuracia de treino em
algum ponto do treinamento. Os logs completos e evidéncias do treinamento
estdo disponiveis no repositério do aplicativo.

Para que o modelo treinado no computador fique interpretavel pela
API utilizada na plataforma movel para predicao, TensorFlow Lite, faz-se
necessaria uma conversao para o formato apropriado. Além da conversio
para o formato apropriado, algumas otimiza¢des foram feitas para melhorar
a performance do modelo na plataforma Android, como quantizagéo, assim
como é recomendado pelos tutoriais oficiais.


https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/slim/nets/mobilenet
https://github.com/matheusgmaia/Smart-Galley

Neste trabalho, para treinamento do modelo neural, foi utilizado um
computador com a seguinte configuracio: processador Intel Core i7 8700 -
CPU 3.20GHz, com 32GB RAM DDR4, Nvidia GTX 1080 8GB, Hard Disk de
1TB e Ubuntu 16.04 x64.

3.2 Aplicativo Mével

O primeiro passo para a implementagéo do aplicativo foi encontrar uma
solucéo de galeria de fotos com cddigo aberto para utilizar como base. O
aplicativo escolhido chama-se Camera Roll e utiliza a biblioteca Glide API
para recuperar as imagens do sistema de arquivos do dispositivo e tem
funcionalidades que interessam ao aplicativo Smart Gallery, como deletar
imagens e criar um album a partir de uma selecéo de imagens. A biblioteca
Glide API, herdada do codigo base, e a biblioteca TensorFlow Lite sao as
principais bibliotecas utilizadas pelo aplicativo.

Funcionalidades de classificacdo de imagem foram adicionadas ao apli-
cativo base, enquanto outras foram removidas como personalizar tema
do aplicativo e explorar sistema de arquivos, para simplificar o codigo e
evidenciar a classificacdo de imagens.

4 SISTEMA EM USO

Nessa secdo sdo apresentadas algumas das funcionalidades principais do
aplicativo por meio de captura de telas.

Ao abrir o aplicativo o usuario é apresentado a todos os albuns que estdo
em seu celular, como ilustrado na Figura 7.

=Smart Gailé?y (debug) c

‘:‘I‘Aﬂ‘ M Sampie
oo S 2 . 17\

-
pchat
52'itens

E ﬁr{wéﬁs WhatsApp An

@) 1]

Figura 7: Tela inicial do aplicativo onde os albuns do usuario
sao exibidos. Fonte: captura de tela da aplicacdao no celular
do préprio autor.

Ao selecionar um album, o usuario pode ir nas op¢des do canto da tela e
selecionar a opgéo filter, onde entéo estario listados os filtros disponiveis.
Ao selecionar um filtro as imagens sio carregadas aos poucos, mas apenas
as que se encaixam no filtro escolhido sédo exibidas, como ilustrado na Figura
8, em que o filtro diagrams esta selecionado.
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Figura 8: Exemplos de album filtrado para o filtro Diagrams.
Podemos perceber alguns erros. Fonte: captura de tela da
aplicaciao no celular do proprio autor.

Podemos perceber na Figura 8 que o filtro falhou em algumas imagens,
que sdo imagens fotograficas mas que foram classificadas como diagrams
de maneira equivocada.

Com as imagens filtradas, o usuario pode selecionar uma grupo de ima-
gens para entdo compartilhar, copiar, mover ou excluir essa selecdo, como
ilustrado na Figura 9.

& Compartilhar
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Figura 9: Selecao de imagens que a principio foram filtradas
como selfies pelo aplicativo. E possivel ver opcoes do que fa-
zer com a selecio de imagens. Fonte: captura de tela da apli-
cacio no celular do proprio autor.


https://github.com/kollerlukas/Camera-Roll-Android-App
https://bumptech.github.io/glide/
https://bumptech.github.io/glide/

5 ESTUDO COM USUARIOS

O aplicativo Smart Gallery foi testado por 7 usuarios que, apos a utilizacao,
responderam a um rapido questionario.

O questionario consiste em trés perguntas. Primeiramente foi pedido
para os usuarios avaliarem em uma escala de 1 a 5 o quanto o Smart Gallery
pode ser util na organizacdo da sua galeria pessoal. Em seguida, foi pedido
para avaliarem em uma escala de 1 a 5 a qualidade dos resultados dos
filtros de imagens. Por ultimo, foram solicitadas sugestdes de melhorias ou
comentérios em relago a interface, filtragem de imagens e utilidade, caso
pertinentes.

As duas primeiras questdes foram baseadas na escala de Likert, com
5 niveis, onde 1 corresponde a "Muito insatisfeito”, 2 a "Insatisfeito", 3 a
"Neutro", 4 a "Satisfeito"e 5 a "Muito Satisfeito".

A Tabela 3 apresenta os resultados.

Tabela 3: Respostas dos usuarios pesquisados sobre o aplica-
tivo Smart Gallery e suas funcionalidades.

Usuario Utilidade Qualidades
dos Resultados
Usuario 1 5 3
Usuario 2 4 3
Usuario 3 4 4
Usuario 4 5 4
Usuario 5 4 3
Usuario 6 4 4
Usuario 7 4 3
Média 4,28 3,42
Desvio Padriao 0,48 0,53

Os usuarios em geral acharam as funcionalidades do aplicativo uteis.
A qualidade dos resultados foi avaliada com uma média de 3.42, o que é
esperado devido a enorme variabilidade de imagens encontrada durante o
uso.
Algumas sugestdes coletadas pela terceira pergunta estdo listadas a
seguir:
e "O filtro para pets, na minha opinido, precisa ser melhorado. Ele
retornou diversas imagens que nio condizem com o filtro ";
e "Acho que se houver uma espécie de tutorial no inicio pode ajudar a
fixar melhor como executar as funcionalidades ";
e "Mais classes para organizar a galeria e busca por todos os albuns,
além de melhoria na detec¢io "; e
"A interface precisa melhorar ao mostrar as informagoes ao usuario,

por exemplo, mostrar se a filtragem ja foi concluida. E permitir
escolher varias filtragens antes de fechar o menu de escolha ".

Por se tratar de um produto ainda inacabado, algumas das sugestdes
coletadas no formulario relatam problemas com a interface e com alguns
resultados. A maioria das sugestdes apontadas, referentes a interface, sdo
pontuais e de facil resolucao mediante pequenas modificagdes. Melhorias
na classificacdo podem ser alcangadas com mais experimentos e aprimora-
mentos na base de dados.

O aplicativo funcionou dentro do esperado em todos os celulares testados
durante o desenvolvimento e estudo com usuarios, a saber:

e Samsung A8-Android 9.0;

e Moto G4 Plus-Android 7.0;

e Xiaomi MiA2-Android 9.0;

e Samsung S9-Android 9.0;

e Xiaomi Mi 8 Lite- Android 9.0;
e Moto G7 Play-Android 9.0;

e Moto X4-Android 9.0; e
e Sansung S7-Android 8.0;

6 EXPERIENCIA E LICOES APREENDIDAS

Sobre o treinamento do modelo de classificacdo, o maior desafio foi coletar
uma base de dados com milhares de fotos para cada classe e converter o
modelo treinado para o formato que pode ser lido pela biblioteca TensorFlow
Lite no aplicativo Android. Os tutoriais e documentagéao disponiveis no site
oficial foram os guias nesta tarefa. O treinamento foi refeito algumas vezes
com arquiteturas e bases diferentes, tendo em vista a obtencao de resultados
pouco satisfatérios nos primeiros treinamentos.

No desenvolvimento do aplicativo, o primeiro passo foi escolher um
codigo aberto para servir de ponto de partida. O codigo escolhido foi encon-
trado com a busca avancada do GitHub e cumpre os requisitos esperados.
Com o cédigo definido, as funcionalidades de classificacdo de imagens fo-
ram adicionadas ao aplicativo original e funcionalidades herdadas que néo
faziam sentido para a aplicacdo foram removidas. Mudar a execucéo do
aplicativo ao carregar as imagens da memoria e lidar com problemas de
concorréncia e de performance foram os maiores desafios.

Existe uma lista de aprimoramentos que poder servir como indicadores
para trabalhos futuros, a saber:

o Aperfeicoamentos na interface e performance para melhorar a ex-
periéncia do usuario.

o Experimentos com diferentes varia¢des da arquitetura do modelo
de classificacio;

o Anilise do impacto da adigdo de mais classes;

Fazer um modelo para cada classe e analisar o impacto de multiplos

modelos na performance e acuracia;

o Criar um sistema de feedback para que o usuario ajude a rede a

aprender; e

Criar uma loja virtual de modelos que possam ser baixados para que

sejam utilizados de maneira offline.
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