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Resumo. A construção de um modelo de Rede Neural Artificial para 

reconhecimento de imagens exige um alto grau de especialização e simulações 

para se conseguir configurar todos os parâmetros necessários para um bom 

desempenho do modelo. Este artigo apresenta um método de análise dos 

principais hiperparâmetros de configuração de uma Rede Neural 

Convolucional de reconhecimento de imagens de forma a tornar mais acessível 

a tarefa de escolha dos parâmetros de configuração e que possa ser estendido 

a outros modelos de redes neurais que utilizam os mesmos parâmetros, 

encurtando assim o trabalho de construção do modelo. Passando pelos 

principais parâmetros de configuração, à medida em que vão sendo definidas 

as faixas ideais de valores, o método vai conduzindo aos parâmetros seguintes, 

permitindo o aprimoramento do resultado da rede neural e a experimentação 

com os parâmetros das etapas anteriores até se chegar ao resultado ideal. O 

processo se mostrou eficaz, uma vez que, partindo de um modelo já testado, 

foram removidas as otimizações e aplicados os testes do método, chegando a 

uma configuração final mais otimizada e com melhor desempenho que o modelo 

original.

Abstract. The construction of an Artificial Neural Network model for image 

recognition requires a high degree of specialization and simulations to be able 

to configure all the parameters necessary for a good model performance. This 

paper presents a method for analyzing the main configuration hyperparameters 

of a Convolutional Image Recognition Neural Network to make the task of 

choosing configuration parameters more accessible and can be extended to 

other neural network models that use them. parameters, thus shortening the 

model construction work. Going through the main configuration parameters, as 

the ideal ranges of values are defined, the method leads to the following 

parameters, allowing the improvement of the neural network result and 

experimentation with the parameters of the previous steps until the ideal result 

is reached. The process proved to be effective, since, starting from a previously 

tested model, the optimizations were removed and the method tests were 

applied, reaching a more optimized and better performing final configuration 

than the original model.
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2.1 Conceitos Básicos

São ,

proposto.

2.1.1



2.1.2

As redes neurais artificiais (RNA), comumente referidas como “redes neurais”, tem sido 

“Teoria do Aprendizado Neural” de Hebb (1949) (LUGER, 2013). Tais modelos têm seu 

2.1.3

A Rede Neural artificial é composta por “neurônios artificiais”, também chamados de 
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2.1.5 Estrutura Das Redes Neurais Artificiais
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• invariância de deslocamento: forçada na operação de 

• redução do número de parâmetros livres, realizados através do uso de 
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LIMA PEDERSETTI ESTE ARTIGO

Tema

Reconhecimento 

Imagens

Investimentos em 

Ações

Reconhecimento de 

Imagens

Base de Dados
Dog Breed 

Identification

Dados de valores de 

ações obtidos em 

plataforma de 

investimentos 

criando cenários de 

investimento

CIFAR­10 (CIFAR10, 

2019)

Modelo de Rede 

neural

VGG16, InceptionV3 e 

ResNet50, basedas 

em Redes Neurais 

Convolucionais

Modelo de Rede 

Neural Recorrente 

do tipo LSTM

Modelo básico sugerido 

pelo site KERAS (2019) 

com base em Redes 

Neurais Convolucionais

Método de análise

Comparativo de 

desempenho entre as 

várias configurações

das tres redes

Comparativo de 

desempenho da 

rede neural com 

cada um dos 

cenários de 

aplicação

Otimização das 

configurações dos 

parâmetro através de 

uma sequência de 

etapas e comparativo de 

desempenho

Parâmetros

Ajustados

Uso de técnica de 

aumento de dados, 

regularização, 

Otimizador, Dropout

Uso de técnicas de 

regularização

Função de Ativação, 

Otimizador, Dropout, 

Tamanho de Lote e Taxa 

de Aprendizado

Objetivo principal

Testar qual das redes 

propostas tem melhor 

desempenho

Configurar o modelo 

da rede ajustando os 

parâmetros para os 

cenários propostos a 

fim de obter os 

melhores resultados 

na indicação de 

investimentos.

Definir método de ajuste 

de parâmetros para se 

obter um melhor 

desempenho, 

independente do 

modelo de rede utilizado
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Definição da 

função de 

ativação

Escolha da 

função de 

otmização

Definição da 

taxa de dropout

Definição da 

taxa de 

aprendizagem

Definição do 

tamanho de 

mini lote



Ativação Otimizador Erro Acurácia Erro Treino Erro Valid Overfitting

Sigmoide SGD 2,31 10,00 2,3066 2,3066 ­

Sigmoide RMSprop 2,30 10,00 2,3027 2,3028 0,0001

Sigmoide Adam 1,55 63,37 0,0094 1,4813 1,4719

TanH SGD 0,85 70,51 0,5393 0,8385 0,2992

TanH RMSprop 1,46 70,34 0,0291 1,3921 1,3630

TanH Adam 1,63 72,70 0,0001 1,5818 1,5817

Relu SGD 1,27 64,44 0,3678 1,2077 0,8399

Relu RMSprop 2,59 73,47 0,0466 2,4444 2,3978

Relu Adam 2,02 73,30 0,0328 1,8987 1,8659

5.2

3

d .

Ativação Otimizador Dropout Erro Acurácia Erro Treino Erro Valid Overfitting

Sigmoide SGD 0,1 2,30 10,00 2,3039 2,3029 ­0,0010

Sigmoide SGD 0,3 2,30 10,00 2,3031 2,3027 ­0,0004

Sigmoide SGD 0,5 2,30 10,00 2,3030 2,3028 ­0,0002

Sigmoide RMSprop 0,1 1,35 64,10 0,1696 1,2820 1,1124

Sigmoide RMSprop 0,3 1,06 65,15 0,7264 1,0077 0,2813

Sigmoide RMSprop 0,5 1,16 59,66 1,2337 1,1546 ­0,0791

Sigmoide Adam 0,1 1,28 64,81 0,1266 1,2589 1,1323

Sigmoide Adam 0,3 2,30 10,00 2,3028 2,3027 ­0,0001

Sigmoide Adam 0,5 2,30 10,00 2,3035 2,3038 0,0003

TanH SGD 0,1 0,85 71,40 0,7281 0,8222 0,0941

TanH SGD 0,3 0,95 67,25 0,9270 0,9235 ­0,0035

TanH SGD 0,5 1,13 60,24 1,0621 1,1045 0,0424

TanH RMSprop 0,1 1,34 71,80 0,0957 1,2722 1,1765

TanH RMSprop 0,3 0,80 74,56 0,4690 0,7718 0,3028

TanH RMSprop 0,5 0,79 72,79 0,8496 0,7614 ­0,0882

TanH Adam 0,1 1,26 71,87 0,1071 1,2148 1,1077

TanH Adam 0,3 0,80 74,29 0,4845 0,7598 0,2753

TanH Adam 0,5 0,80 71,86 0,8656 0,7730 ­0,0926

Relu SGD 0,1 0,92 67,79 0,7470 0,8943 0,1473

Relu SGD 0,3 0,98 65,63 1,0342 0,9703 ­0,0639

Relu SGD 0,5 1,13 59,94 1,2437 1,1244 ­0,1193



Ativação Otimizador Dropout Erro Acurácia Erro Treino Erro Valid Overfitting

Relu RMSprop 0,1 1,43 75,49 0,1537 1,2930 1,1393

Relu RMSprop 0,3 0,84 78,38 0,5147 0,7700 0,2553

Relu RMSprop 0,5 0,89 70,62 0,8242 0,8819 0,0577

Relu Adam 0,1 1,35 75,22 0,0674 1,2988 1,2314

Relu Adam 0,3 0,80 77,93 0,2095 0,7234 0,5139

Relu Adam 0,5 0,62 79,15 0,5769 0,5903 0,0134
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5.3

4.

Ativação Otimizador Dropout Tx Aprendiz. Tam Lote Erro Acurácia Erro Treino Erro Valid Overfitting

Relu RMSprop 0,3 0,0001 32 0,68 78,75 0,5497 0,6569 0,1072

Relu RMSprop 0,3 0,0001 64 0,64 79,18 0,4117 0,6052 0,1935

Relu RMSprop 0,3 0,0001 128 0,68 77,48 0,4003 0,6543 0,2540

Relu RMSprop 0,3 0,0001 256 0,73 74,72 0,5878 0,7065 0,1187

Relu RMSprop 0,3 0,0005 32 1,00 67,51 1,1152 0,9973 ­0,1179

Relu RMSprop 0,3 0,0005 64 0,88 74,54 0,5378 0,8587 0,3209

Relu RMSprop 0,3 0,0005 128 0,98 79,14 0,2964 0,9065 0,6101

Relu RMSprop 0,3 0,0005 256 1,01 77,51 0,1446 0,9254 0,7808

Relu RMSprop 0,3 0,001 32 14,51 10,00 14,4912 14,6352 0,1440

Relu RMSprop 0,3 0,001 64 1,48 70,35 0,9845 1,4304 0,4459

Relu RMSprop 0,3 0,001 128 0,78 78,69 0,4523 0,7289 0,2766

Relu RMSprop 0,3 0,001 256 0,90 77,41 0,1900 0,8745 0,6845

Relu Adam 0,5 0,0001 32 0,59 79,76 0,4421 0,5599 0,1178

Relu Adam 0,5 0,0001 64 0,64 77,69 0,5454 0,6187 0,0733

Relu Adam 0,5 0,0001 128 0,70 75,97 0,6591 0,6704 0,0113

Relu Adam 0,5 0,0001 256 0,75 73,76 0,7849 0,7290 ­0,0559



Ativação Otimizador Dropout Tx Aprendiz. Tam Lote Erro Acurácia Erro Treino Erro Valid Overfitting

Relu Adam 0,5 0,0005 32 0,56 81,92 0,3769 0,5341 0,1572

Relu Adam 0,5 0,0005 64 0,59 80,50 0,3588 0,5635 0,2047

Relu Adam 0,5 0,0005 128 0,58 80,81 0,3516 0,5271 0,1755

Relu Adam 0,5 0,0005 256 0,58 81,16 0,3849 0,5518 0,1669

Relu Adam 0,5 0,001 32 0,65 78,23 0,6003 0,6292 0,0289

Relu Adam 0,5 0,001 64 0,60 79,76 0,4762 0,5562 0,0800

Relu Adam 0,5 0,001 128 0,58 81,03 0,4334 0,5449 0,1115

Relu Adam 0,5 0,001 256 0,58 80,62 0,3967 0,5518 0,1551

4

.

13

5.4

5,

Modelo Original Modelo Otimizado Pelo Método Melhorias

Etapa de Teste
Acurácia 75,47 81,03 7,37%

Erro 0,76 0,58 ­23,68%

Etapa de Treinamento

Erro ­ Treinamento 0,6124 0,4334 ­29,23%

Erro ­ Validação 0,7571 0,5449 ­28,03%

Overfitting 0,1447 0,1115 ­22,94%
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