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Abstract. 1oT devices typically have severe limitations regarding energy con-
sumption and the number of local computations. Thus, finding solutions that
reduce these two issues are always welcome. The generated data may have in-
trinsic redundancies that allow its compression without loss of information, re-
ducing the amount of data transmitted over the network, one of the most energy-
consuming tasks for loT devices. Consequently, many solutions using neural
networks have emerged to reduce data transmission in loT networks. This pa-
per follows this trend to propose Asymmetric Autoencoders (AAEs), which have
fewer neural network layers at the encoder than at the decoder. The proposed
structure modifies typical autoencoders with the same number of layers at both
the encoder and the decoder. The key idea of the asymmetrical design is to
minimize the number of parameters stored and computations performed in loT
devices. Our experiments show improvements compared with symmetrical au-
toencoders, achieving lower reconstruction errors using temporal samples from
a single sensor.

Resumo. Os dispositivos loT possuem severas limitacdes em consumo de ener-
gia e nimero de computagoes locais. Assim, encontrar solugcdes que diminuam
esses dois problemas é sempre bem-vindo. Os dados gerados podem apre-
sentar redunddncias intrinsecas que permitam a sua compressdo sem perdas
de informagado, reduzindo a quantidade de dados transmitidos pela rede, uma
das tarefas com maior consumo de energia para dispositivos loT. Consequen-
temente, muitas solugcoes que recorrem a redes neurais tém aparecido para re-
duzir a transmissdo de dados em redes loT. Este artigo segue essa tendéncia
para propor os Autoencoders Assimetricos (AAEs), que possuem menos cama-
das de redes neurais no codificador que no decodificador. A estrutura proposta
modifica autoencoders tipicos com o mesmo niimero de camadas em ambos o
codificador e o decodificador. A ideia chave do projeto assimétrico é minimizar
o niimero de pardmetros armazenados e computagoes realizadas nos disposi-
tivos IoT. Os experimentos mostraram melhorias em comparagcdo aos autoen-
coders simétricos, atingindo menores erros de reconstru¢cdo usando amostras
temporais de um tinico sensor.

1. Introducao

A sociedade em geral deseja ha muito tempo implementar ambientes e ferramen-
tas inteligentes que proporcionem maior conforto ou que sejam capazes de se adaptar a



condi¢Oes imprevistas de forma autdnoma. Nesse sentido, a Internet das Coisas (Internet
of Things — 10T) torna-se fundamental para realizar tais ambigdes. A IoT permite que
diversos dispositivos sejam incorporados a Internet a fim de explorar sua infraestrutura
e obterem a capacidade de se comunicar entre si [Gubbi et al. 2013]. Uma rede IoT ca-
racteristica pode ser composta por uma diversidade de dispositivos, implicando em um
cendrio de geracao heterogénea de dados a taxas distintas, tornando o trabalho de combi-
nar e extrair informacoes relevantes ainda mais desafiador [Mohammadi et al. 2018].

Na ultima década, muitos trabalhos vem recorrendo ao aprendizado profundo para
implementar solu¢gdes em diversas dreas. Esse sucesso é consequéncia da capacidade de
adaptacgdo aos dados das redes neurais, que dispensa pré-tratamento rigoroso € mesmo as-
sim consegue aprender fungdes ndo-lineares complexas [LeCun et al. 2015]. Como con-
sequéncia, observa-se hoje o uso de autoencoders para a compressao e fusdo de dados
IoT [Bochie et al. 2021]. Os autoencoders sao redes neurais particularmente atraentes a
problemas que exijam algum tipo de reducdo de dimensionalidade ou extracdo de carac-
teristicas que consigam ser usadas para reproduzir o dado original [Charte et al. 2018].
Essas funcdes sdo gracas a sua estrutura formada por entrada e saida com a mesma di-
mensao, que permite verificar se o dado obtido, apds passar pela rede, € o mesmo que foi
inserido. Em especial, no cendrio de transmissdo de dados, os autoencoders se apresen-
tam como ferramentas udteis para obter compressoes profundas e agregar dados de fontes
distintas. O objetivo é reduzir a frequéncia e a quantidade de dados transmitidos pelos nos
da rede, levando a economia de energia [Bochie et al. 2021]. A reducao de transmissdes
¢ particularmente importante para a reduzir o custo de cada dispositivo, dado que a trans-
missdo de dados € uma tarefa de alto gasto energético [Akyildiz et al. 2002]. Minimizar o
custo individual nao sé diminui o custo de implementacdo da rede, como também permite
o emprego de mais dispositivos. Em aplicacdes de sensoriamento, por exemplo, o uso de
mais dispositivos pode proporcionar o aumento da drea de cobertura e a confiabilidade
das amostras coletadas.

Uma tendéncia observada nas principais solu¢des que recorrem as redes neurais é
o aumento da profundidade, isso €, o aumento da quantidade de camadas que compdem a
rede. Redes com mais camadas de neurdnios tendem a apresentar uma maior capacidade
de se adaptar a problemas mais complexos. Porém, para muitas aplica¢gdes IoT, o aumento
do ndmero de camadas da rede pode dificultar o uso dessas ferramentas de maneira local,
J4 que implementar e utilizar a rede no proprio dispositivo pode incorrer em altos gastos
de memdria e recursos computacionais. Desenvolvedores que desejam melhorar o desem-
penho de suas aplicagdes devem ponderar o investimento em equipamentos com mais re-
cursos ou a busca por solugdes que levem a computagdo para longe dos nds da rede (p.ex.
computacao em nivem). No primeiro caso, investir em equipamentos melhores pode au-
mentar o custo individual dos nds da rede. Ja o segundo pode levar a maiores tempos
de resposta, maior custo para a transmissao de dados ou a outros problemas que surgem
com o envio de dados ndo processados. Esse ultimo € particularmente problematico para
a compressdo de dados, uma vez que vai ao encontro do propdsito dessa aplicacdo.

Este trabalho propde uma alternativa ao dilema da escolha entre construir uma rede
de melhor desempenho ou limitar o tamanho do modelo, apresentando as redes chamadas
Autoencoders Assimétricos (AAEs). A ideia central dessa nova arquitetura € aproveitar o
uso comum da IoT em que a codificacdo dos dados ocorre nos sensores e a decodificagao



no servidor central. Para tal, evita-se a implementa¢ao normalmente utilizada de espelhar
os blocos de codificacdo e decodificacio, construindo um modelo em que o nimero de
camadas, neurdnios e outros recursos sejam menores no codificador. Os AAEs, como
consequéncia, afastam a maioria dos parametros e computagcdes dos ndés da rede IoT,
seguindo assim uma abordagem j4 encorajada no desenvolvimento de sistemas de com-
pressdo de redes de sensores [Razzaque et al. 2013]. Ao utilizar os AAEs, um sistema
de compressdo ou de extracdo das principais caracteristicas de dados IoT com poucas
camadas torna-se possivel, viabilizando o uso do aprendizado local nos proprios disposi-
tivos da rede IoT. Os resultados experimentais sdo promissores. Este artigo constréi um
sistema de compressdo de amostras de temperatura, permitindo observar que os AAEs
conseguem reduzir o nimero de operacoes realizadas no codificador, quando comparados
aos autoencoders simétricos (AEs). Mesmo assim, os AAEs propostos apresentam um
desempenho similar as suas concorrentes simétricas em termos de erro de reconstru¢ao
do sinal. Dependendo da aplicacdo, é possivel at€¢ mesmo superar os AEs, se algum co-
nhecimento prévio sobre o fendmeno de interesse for utilizado na constru¢do do modelo.
Nos experimentos, ao utilizar modelos com camadas convolucionais, foi possivel explo-
rar as relacoes temporais de curto e médio prazo para diminuir o erro de reconstru¢ao na
saida do AAE e, assim, superar os modelos simétricos.

Este trabalho esta organizado como se segue. A Sec¢do 2 revisa a literatura acerca
do uso de autoencoders para solucionar problemas em IoT, apontando os artigos que dia-
logam com o trabalho atual. A Secdo 3 faz uma breve revisao sobre redes neurais e suas
caracteristicas mais relevantes para o trabalho. Depois, na Secdo 4, os AAEs sdo propos-
tas. A Secdo 5 discute a metodologia empregada, seguida pelos resultados experimentais
na Sec¢do 6. Por fim, a Secdo 7 conclui o trabalho e apresenta possibilidades futuras para
o emprego dos AAEs propostos.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto de redugdo e agregacdo de dados, os autoencoders sao os modelos
mais comuns dentre as demais redes neurais. Isso ocorre dada a capacidade dessas redes
de, na auséncia de dados classificados, aprenderem a extrair as informagdes mais rele-
vantes de maneira autdonoma [Charte et al. 2018]. Nao por acaso, essas sdo as principais
redes neurais em uso para compressdo, agregacdo e fusdo de dados 1oT.

Alsheikh et al. apresentam a compatibilidade dos AEs para a tarefa de compressao
de dados em redes de sensores [Alsheikh et al. 2016]. Os autores demonstram que os AEs
com poucas camadas sdo capazes de se adaptar melhor a fendmenos complexos, que ne-
cessitam de fun¢des ndo-lineares para comprimir os dados de maneira satisfatoria. Esse
€ um caso comum de dados [oT, que apresentam problemas como alta heterogeneidade,
presenca intermitente de ruido e taxas distintas de amostragem entre sensores. Adicio-
nalmente, os autores demonstram que os AEs oferecem grandes taxas de compressao em
detrimento de pequenos erros de reconstrucio, quando comparados a outras técnicas ja
em uso para a reducao de dados em redes de sensores (p. ex., Lightweight Temporal Com-
pression [Schoellhammer et al. 2004]). Alsheik et al. demonstram ainda que os recursos
€ 0s gastos computacionais necessarios para implementar o algoritmo de compressao no
sensor sdo baixos. Entretanto, um problema da abordagem simétrica, a ser explorado
neste artigo, € a necessidade de aumentar a profundidade da rede quando se deseja uma
melhora de desempenho. Quando isso € feito, o nimero de parametros armazenados e



computacdes executadas nos dispositivos da rede pode aumentar consideravelmente. Os
AAESs propostos mantém as vantagens descritas por Alsheik et al., oferecendo uma alter-
nativa onde o custo para o né sensor € mantido, mesmo com o aumento da profundidade
do autoencoder.

Em outro trabalho, Ghosh e Grolinger empregam os AEs para extracdo de ca-
racteristicas relevantes e reduzir a dimensionalidade do dado a ser enviado para processa-
mento em uma nuvem [Ghosh and Grolinger 2019]. Diferente do caso anterior, os autores
analisam os AEs com diferentes profundidades, verificando como o processo de redugao
de dimensionalidade afeta uma aplica¢ao hospedada na nuvem. Os autores constatam que
os AEs ndo afetam a aplicacdo significantemente. Nesse trabalho, para produzir vetores
menores para transmissao, os autores recorrem ao aumento de camadas, utilizando mape-
amentos intermedidrios até o tamanho desejado. Usar os AAEs, nesse caso, diminui ou
elimina a necessidade de realizar esses mapeamentos intermedidrios, permitindo reduzir o
nimero de camadas e, consequentemente, parametros e computacdes locais. Ja em outro
trabalho, Yu et al. utilizam AEs em conjunto com veiculos aéreos ndo tripulados (VANT)
para coletar os dados de sensores proximos, enviando os dados comprimidos para uma
nuvem [Yu et al. 2018]. Diferente dos casos anteriores, a operacao da compressao € feita
em um no intermedidrio (a VANT), que carrega um codificador (do AE) para cada con-
junto de sensores. Nessa situa¢do, os AEs podem ajudar na escalabilidade do problema,
J4 que diminuem o numero de parametros para cada AE, sendo vantajoso ao né inter-
mediario. Outros trabalhos que recorrem aos autoencoders para reducdo e agregacao de
dados podem ser encontrados em Bochie et al. [Bochie et al. 2021].

3. Visao Geral de Redes Neurais

Redes neurais sdo algoritmos de aprendizado de maquinas poderosos capazes de
aprender funcOes complexas, quando recursos suficientes sdo fornecidos, tendo em vista
suas propriedades de aproximador universal [Cybenko 1989]. Adicionalmente, elas dife-
rem dos demais algoritmos de aprendizado de maquinas mais primitivos gragas a sua ca-
pacidade de se adaptar a problemas utilizando dados ndo processados [LeCun et al. 2015].

A unidade fundamental de uma rede neural € o chamado neurdnio. Essa estru-
tura é composta por varias entradas, uma maneira de combinar essas entradas e uma
transformacdo ndo-linear. Geralmente, um tnico neurdnio aplica a transformacao nao-
linear (referida como funcdo de ativagdo) a uma soma ponderada dessas entradas. Uma
camada € formada pelo conjunto desses neur6nios que estdo em uma mesma posi¢ao na
hierarquia da rede, geralmente compartilhando o mesmo conjunto de entradas. A rede
neural é construida encadeando essas camadas, permitindo que as informagdes extraidas
e geradas sejam recombinadas conforme a arquitetura da rede.

3.1. Autoencoders

Dentro do conjunto de redes neurais, a principal escolha para problemas de com-
pressdo e reducao de dimensionalidade, em geral, € o autoencoder. Nessas situacoes é
comum construir a rede de maneira que as camadas internas tenham menos neurdnios
do que as camadas de entrada (e saida), para que a prépria estrutura da rede force as
camadas a extrair as caracteristicas relevantes que “resumam” o dado inserido na en-
trada [Charte et al. 2018]. Durante o treinamento, a entrada e a saida da rede sdo compa-
radas, pois o objetivo € que a informacgao que flui pelas camadas da rede seja suficiente



para reconstruir o dado original. A implementacdo mais comum ¢ dispor as camadas de
tal forma que o codificador (por¢ao que faz a redu¢do de dimensionalidade) e o decodifi-
cador (que reconstroi o dado) sdo espelhados, isso €, possuem a mesma quantidade e tipo
de camadas. Nao por acaso, essa tendéncia € observada nas propostas para problemas em
IoT [Alsheikh et al. 2016, Ghosh and Grolinger 2019, Bochie et al. 2021]. A Figura 1(a)
traz uma ilustracdo de um AE tipico.

3.2. Camadas Convolucionais

Uma camada muito popular em aprendizado profundo sdao as chamadas camadas
convolucionais. Seu principal efeito € encorajar computacdes locais, substituindo a ca-
mada densa em que todos os neurdnios de camadas adjacentes estdo conectados (todos
tém as mesmas entradas) por conexdes localizadas que compartilham os préprios pe-
sos [LeCun et al. 1995]. Na prética, isso faz com que a camada seja composta por um
pequeno conjunto de parametros (chamado filtro ou kernel convolucional) que desliza
sobre os dados de entrada. Dadas essas caracteristicas, um filtro extrai um mesmo tipo
de informagdes localizadas, por exemplo, bordas, no caso de imagens. Para aumentar
a variedade de informacdes extraidas, € comum aumentar o numero de filtros por ca-
mada convolucional, de tal modo que véarios canais de informagdo sdo gerados. Essas
informagdes podem ser recombinadas ou reprocessadas, no decorrer da rede. No cendrio
estudado, faz-se a op¢do por utilizar as camadas convolucionais com multiplos filtros para
explorar as relagdes locais inerentes ao dado que serd comprimido.

Uma variacdo das camadas convolucionais, central para uma das implementagdes
estudadas, é a Camada Convolucional Dilatada [Yu and Koltun 2015]. Uma desvantagem
das camadas convolucionais tradicionais é que € necessdrio o encadeamento de camadas
convolucionais, que promovem redu¢do de dimensionalidade, para que caracteristicas de
baixa resolucdo (que se expandem por uma regido maior do dado) sejam extraidas. A
convolugdo dilatada € justamente uma alternativa para esse problema, permitindo uma
expansdo da area de cobertura do filtro. Para encorajar a extracio desses dados de baixa
resolucao, zeros sdo acrescentados entre os parametros da rede, utilizando entradas mais
distantes uma das outras. Uma implementacdo especial, adotada nos modelos propos-
tos, € construir uma camada com diferentes taxas de dilatacdo, chamada Camada Con-
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Figura 1. Estruturas basicas para a realizacdao dos AAEs.
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Figura 2. Autoencoder assimétrico proposto (AAE) com ¢ > 1.

volucional Dilatada Hibrida (CCDH) [Wang et al. 2018]. Assim, € possivel extrair numa
mesma camada, informacdes de diferentes resolugdes. Essa abordagem vem ganhando re-
levancia, util neste projeto para a extracdo de informacdes distintas que levem ao sucesso
na reconstrucao dos sinais comprimidos, como sera visto nos experimentos. A Figura 1(b)
traz um esboco da operacdao da CCDH. Em azul, cinza e amarelo os filtros com dilatagao
1 (filtro convolucional convencional), 2 e 3. Na iteragdo ilustrada, a primeira amostra dos
trés filtros € a posi¢cdo com valor —1, com os dois ultimos filtros “pulado” uma e duas
amostras, respectivamente, para completar a computagdo. Nos canais de saida para cada
filtro, pode-se observar as saidas durante trés iteracoes.

4. Autoencoders Assimétricos (AAEs)

Os AAEs propostos sdo construidos de tal forma que o nimero de camadas,
neurdnios e outras estruturas que compdem o bloco de codificagdo é menor que o do
bloco de decodificacio. Dessa forma, € possivel limitar o nimero de camadas que devem
ser armazenadas nos nos da rede IoT, buscando melhorar a reconstru¢cao do dado no re-
ceptor (no caso de compressao) ou para melhor preservar a informac¢@o nos dados na saida
do codificador. Como serd visto nos resultados, essa abordagem permite obter as vanta-
gens oriundas do aumento da profundidade da rede, sem que os custos de implementagao
do codificador aumentem. O deslocamento dos recursos para o decodificador exige que
o dado da saida do codificador seja suficientemente rico para garantir a reconstrucao do
sinal.

A implementacdo mais simples limita o ndmero de camadas do bloco de
codificacdo, permitindo que o decodificador possua quantas camadas forem necessarias.
Especialmente nos experimentos deste trabalho, todos os AAEs foram construidos com
uma Unica camada de codifica¢c@o, como visto na Figura 2.

AAEs com Camadas Convolucionais: Dependendo do tipo de amostras coletadas,
torna-se possivel explorar as relacdes inerentes ao dado para melhorar o procedimento
de reconstrucao. Em especial, os dados com relacdes temporais, como os utilizados nos
experimentos deste trabalho, permitem o uso de camadas convolucionais em substituicao



a dltima camada do decodificador usado pelo AAE. A ideia do uso de camadas convo-
lucionais € reforgar as influéncias locais. No caso dos dados utilizados, essas relagdes
sdo temporais de curto e médio prazo. Para diferenciar esses modelos dos anteriores, es-
tes sdo referidos como CAAEs (AAEs com camadas Convolucionais). Adicionalmente,
utilizando a implementacdo com CCDH, é possivel extrair as informacdes temporais em
diferentes resolucdes, melhorando a reconstrucdo do sinal significativamente.

5. Metodologia

Os AAE:s sao avaliados em um cendrio de compressdao de amostras temporais de
temperatura. A base de dados utilizada contém medidas de um sensor fornecida pelo
American River Hydrologic Observatory (ARHO) [Bales et al. 2020]. Os dados sdo pro-
venientes de um sensor que possui um periodo de amostragem de 15 minutos, localizado
em uma regido proxima a Caples Lake, na Califérnia. As medidas foram coletadas de
junho de 2014 até outubro de 2017.

A fim de simular uma situacdo em que os dados sdo enviados apds o actimulo de
uma sequéncia de amostras, cada entrada (e saida) do autoencoder é composta por 100
amostras. Seguindo a estrutura basica dessa rede, apds o treinamento, as camadas sdo
divididas de tal forma que o codificador e decodificador resultantes correspondem aos
blocos de codificagdo e decodificacdo do autoencoder, respectivamente. Optou-se por
simular uma compressdo para 25 amostras. Assim, € simulado um cendrio em que as
amostras seriam acumuladas em um n6 sensor por um periodo que supera um dia, envia-
das apds compressao utilizando o bloco de codificacdo do autoencoder no préprio sensor,
sendo posteriormente recuperados por um dispositivo remoto que contém o decodificador
do referido autoencoder.

5.1. Configuraciao dos Autoencoders

A 1ideia € avaliar a rede proposta em um cendrio tipico de sensoriamento rela-
tivamente simples, proporcionando a utilizacdo de modelos com poucas camadas, para
avaliar a abordagem proposta. Vale mencionar que a efetividade do sistema € proporci-
onal a quantidade de dados transmitidos. Primeiramente, AEs sdo avaliados, verificando
a melhora em reconstru¢do do sinal a medida que o nimero de camadas aumenta. A
seguir, os AAEs sdo avaliados. Nessa configuracio € possivel demonstrar que os AAEs
apresentam a mesma tendéncia de melhora em reconstrucdo, nao ficando atras dos seus
equivalentes simétricos (com o mesmo numero de camadas de decodificacdo). A Tabela 1
traz a configuracdo dos decodificadores, assim como o identificador que serd utilizado nos
experimentos para distinguir cada modelo. No caso dos AEs, a configuraciao do bloco de
codificacdo espelha o de decodificagcao, enquanto nos AAEs, o bloco de codificacdo € o
mesmo do AE-0, isso é, € composto por uma tnica camada com 100 entradas e 25 saidas,
denotada por 100 — 25.

Todos os autoencoders da Tabela 1 foram construidos com camadas densas.
A funcdo SeLU [Klambauer et al. 2017] € utilizada como funcdo de ativagdo dos
neuronios das camadas intermedidrias, seguindo resultados obtidos em experimentos ini-
ciais [Gilbert 2021]. Por fim, as camadas de saida utilizam a funcdo sigmoid como
fun¢do de ativacdo. Por conta disso, as amostras de temperatura devem ser mapeadas
para um subintervalo em (0, 1) para que a rede consiga reproduzir a sequéncia de valo-



Tabela 1. Configuracao dos decodificadores dos autoencoders simétricos (AE) e
assimétricos (AAE) avaliados. As setas indicam as transformagoes apli-
cadas nos decodificadores (ex. = — vy indica que esta havendo uma
transformacao de um vetor de dimensao x para y)

Id. do AE e do AAE | N° de camadas Configuracdo do decodificador
AE-0/AAE-0 1 25 — 100
AE-1/AAE-1 2 25 — 50 — 100
AE-2/AAE-2 3 25 — 50 — 75 — 100
AE-3/AAE-3 4 25 — 45 — 65 — 85 — 100
AE-4/AAE-4 5 25 — 40 — 55 — 70 — 85 — 100

res em sua saida. Nos experimentos, optou-se por mapear as amostras para o intervalo
[0.001,0.999].

Os CAAEs utilizam o AAE-3 como base. Trés modelos sao estudados: (1)
substituicdo das camadas densas que promovem as transformagdes 50 — 75 — 100
por uma tnica camada de convolugdo transposta [Dumoulin and Visin 2016] com quatro
filtros de tamanho 3 e taxa de deslize (nimero de amostras que o filtro se desloca a cada
iteracao [Dumoulin and Visin 2016]) s = 2; (2) acréscimo de uma camada convolucional
com quatro filtros de tamanho 3 e taxa de deslize unitario entre a camada que promove a
transformacdo de 25 — 50 e a camada convolucional acrescentada no modelo anterior;
(3) substituicdo dos filtros da camada acrescentada no modelo anterior por filtros com
dilatacdo 1, 2, 3 e 4, gerando uma CCDH; (4) modificacdo da camada de convolugdo
transposta para que cada filtro da CCDH tenha quatro filtros convolucionais. Todas as
modificagdes visam incentivar a extragdo de mais caracteristicas distintas, que auxiliem
o AAE em sua reconstrucao. Aumentando o nimero de filtros, € possivel permitir a ca-
mada convolucional extrair caracteristicas complementares, reforcado com o acréscimo
do CCDH, dadas suas caracteristicas. Em todos os casos, as saidas dos multiplos filtros
sdo combinados utilizando uma camada convolucional as mapeia para um dnico canal de
saida. O resultado dessa fusao de informacodes € saida dos CAAE:s.

5.2. Configuracao dos Experimentos

Apoés experimentos iniciais [Gilbert 2021], decidiu-se por adotar a seguinte
configuracdo. As amostras de temperatura sdo divididas de tal forma que as amostras
até junho de 2016 foram separadas para treino (e validag¢do), enquanto as demais cor-
responderam ao conjunto de testes. Optou-se por essa abordagem para verificar o de-
sempenho dos modelos treinados a um periodo de trabalho que superava um ano. Além
disso, buscou-se emular uma situacdo em que poucas amostras estivessem disponiveis
para treino. Esse ultimo ficou evidente com os resultados encontrados com o AE mais
profundo, que obteve um desempenho geral pior que o AE com uma camada a menos.

Uma vez separados os conjuntos de treino e teste, os conjuntos de 100 amostras
(para facilitar a compreensao do restante do texto, cada conjunto € referido como um vetor
de amostras) foram agrupados utilizando o método de janelas deslizantes. Dessa forma,
produz-se mais vetores do que se um simples particionamento do conjunto de treino fosse
adotado. Além disso, ao fazer a op¢do por esse método de criacao de vetores de treino, €
possivel permitir que situacoes distintas ao longo do dia possam ocupar todas as posi¢oes
dos vetores resultantes. Garantir essa variedade de vetores € particularmente util para per-



mitir que a rede treinada consiga generalizar bem. Nos experimentos, optou-se por adotar
taxas de deslize iguais a 10, 17 e 23 para maximizar a ocorréncia de vetores unicos (dado
que sdo numeros primos entre si). Apds esse processo de criacdo de vetores de amos-
tras, esses vetores foram divididos aleatoriamente nos conjuntos de treino e validagao,
obedecendo a proporgao 80 : 20.

Os vetores de treinos sdo agrupados em lotes de 20, que servem de entrada para
o treino da rede a cada iteracdo. As redes sdo treinadas utilizando o método de early
stopping, em que o treinamento € encerrado apds nao se verificar uma melhora no de-
sempenho das redes com o conjunto de validacdo apds 15 épocas (época equivale a uti-
lizar todos os vetores do conjunto de treino em cada iteragdo de treinamento). Adici-
onalmente, optou-se por adotar uma taxa de aprendizado varidvel que oscila entre dois
valores limites [Smith 2017]. Esses valores foram definidos para cada autoencoder previ-
amente, observando o comportamento da rede para diferentes valores de taxa de aprendi-
zado variando de 1 x 10~ a 0.1. Por fim, optou-se por utilizar Nadam como funcio de
otimizac¢do [Dozat 2016], uma varia¢io do otimizador Adam [Kingma and Ba 2014] (po-
pular no treinamento de redes neurais) que utiliza momento de Nesterov [Nesterov 1983]
em sua implementacdo. Apos o treinamento, o desempenho de cada rede € analisado
tirando uma média do erro de reconstrucao de cada vetor de amostras construidas do con-
junto de treinamento. Optou-se por utilizar o Erro Médio Quadratico (MSE) para medir a
diferenca entre o sinal original e o reconstruido na saida da rede. Para cada modelo anali-
sado, optou-se por repetir os experimentos 10 vezes com diferentes inicializagdes. Dessa
forma, € possivel obter uma ideia das dificuldades de treinar cada modelo e o desempenho
correspondente quando os modelos sdo comparados entre si.

Os programas utilizados nos experimentos deste trabalho podem ser encon-
trados no Github de um dos autores [Gilbert 2021]. Em especial, os progra-
mas sao escritos em Python utilizando as bibliotecas Numpy [Harris et al. 2020] e
Tensorflow [Abadi et al. 2015]. Os experimentos foram executados em um Dell Pre-
cision 7920 Rack com placa de video NVIDIA RTX A4000.

6. Resultados Experimentais

Os experimentos sdo divididos em trés etapas. Na primeira, seguindo o modelo
basico simétrico [Alsheikh et al. 2016], o desempenho dos AEs como compressores é
avaliado a medida que a profundidade do modelo aumenta. A seguir, os AAEs sdo ana-
lisados, comparando-os com seus concorrentes simétricos. Por fim, conhecendo as parti-
cularidades do sinal utilizado nos experimentos, modificacdes ao AAE-3 sdo adicionadas,
colocando camadas convolucionais a fim de explorar as relacdes temporais inerentes ao
dado utilizado.

6.1. Mais Camadas, Melhor Reconstrucao

A Figura 3 traz a distribui¢do de resultados para os autoencoders simétricos, em
um diagrama de caixas (boxplot). E notdvel a melhora de desempenho a medida que o
nimero de camadas aumenta, com a melhora interrompendo apds a inser¢ao de 5 cama-
das (AAE-4). Esse comportamento pode ser atribuido a possibilidade do AAE-3 j4 ser
um modelo simétrico suficientemente complexo para o qual uma melhora de desempenho
ndo seja mais possivel. Alternativamente, ha a possibilidade de a quantidade de dados
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Figura 3. Notavel melhora do erro de reconstrugdao a medida que o nimero de
camadas aumenta.

do conjunto de treino ndo ser suficiente para ajustar todos os parametros do autoencoder
mais complexo. Esse tltimo é um problema comum no uso de aprendizado profundo
com dados que sdo sequencias temporais [Iwana and Uchida 2021], o que pode ser ou-
tro indicativo da inviabilidade de utilizar autoencoders simétricos profundos com dados
provenientes de redes [oT.

A Tabela 2 traz uma estimativa do nimero de parametros necessarios para imple-
mentar o codificador (no caso, os parimetros que compdem cada camada). E aparente
o impacto do aumento do nimero de camadas no aumento do nimero de parametros e
operacoes locais executadas no dispositivo sensor. Assim, se o dispositivo em questao for
sensivel a esse aumento, o tamanho do autoencoder utilizado tende a ser limitado. Como
serd visto a seguir, esse problema pode ser contornado utilizando os AAEs propostos,
que tem como produto um codificador com 0s mesmos requisitos computacionais que a
configuracdo AE-0, ou seja, com nimero de parametros igual a 2525.

6.2. AEs vs. AAEs

Como pode ser visto na Figura 4, ndo s6 os AAEs superam o modelo base fa-
cilmente (recordando a Figura 3, o melhor desempenho obtido com o AE-0 apresentou
um MSE superior a 0.5) como conseguem um desempenho equipardvel aos concorrentes
simétricos. A figura mostra duas tendéncias. A primeira é que os AAEs com o mesmo
decodificador (em termos de profundidade) ndo apresentam uma diferenca muito grande
em desempenho. Isso é mais evidente com os modelos AAEs mais profundos, em que
distancia entre as medianas € inferior a 0.02 em termos MSE. Adicionalmente, outra

Tabela 2. Numero de parametros obtidos com o Tensorflow [Abadi et al. 2015]
para implementar o codificador do autoencoder simétrico (AE).

Id. do AE | N° de camadas | N¢ de parametros no codificador
AE-0 1 2525
AE-1 2 6325
AE-2 3 12650
AE-3 4 18295
AE-4 5 21775




w0.30 |
=
0.28 s

0.26 é %I L
0.24 I—_:}' o

0.22

AAE-1 AAE-2 AAE-3 AAE-4 AE-1 AE-2 AE-3 AE-4

Figura 4. AAEs conseguem acompanhar o desempenho de seus pares
simétricos, com AAE-4 podendo, inclusive em alguns casos, superar os
AEs estudados.
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Figura 5. CAAEs comparados as melhores AAEs. Acrescentar estruturas ao
decodificador da AE que explorem as relac6es temporais do sinal original
permitem uma melhor em desempenho.

tendéncia observada € que em alguns casos os AAEs conseguem ter desempenho simi-
lar, ou melhor, que os modelos simétricos cujos decodificadores possuem uma camada a
menos (p. ex. AAE-2 e AE-1). Na figura 4 pode-se observar que em todos os casos ha
superposicao entre os intervalos interquartis.

Antes de seguir para o ultimo experimento, € interessante observar que a tendéncia
observada com os autoencoders simétricos de parada da melhora de desempenho com o
aumento da profundidade do modelo ndo é observada com os AAEs. Esse resultado pode
ser um indicativo da compatibilidade dos AAEs com problemas de sequéncias temporais,
uma vez que esses modelos possuem menos parametros que os autoencoders simétricos.

6.3. Explorando Relacoes Locais: CAAEs

A Figura 5 traz o desempenho dos CAAEs, em que camadas convolucionais sao
acrescentadas, comparado-os aos dois AAEs de melhor desempenho. Recordando, esses
novos AAEs sdo obtidos modificando a arquitetura do AAE-3, substituindo a dltima ca-
mada densa por um bloco de camadas convolucionais. Num primeiro momento, pode-se



observar que executar uma simples substituicdo da camada densa por uma convolucio-
nal (CAAE-1) ndo traz vantagens em desempenho. Essa situacdo muda com o acréscimo
de mais uma camada, entre a camada densa e a convolucional que promove aumento
dimensional. Essa nova camada permite extrair diferentes informacdes, sendo posteri-
ormente agregadas pela rede para produzir o sinal reconstruido. Especialmente para os
modelos com convolugdes dilatadas hibridas, cada canal de saida extrai uma informacao
que é complementar as demais, sendo posteriormente agregadas para produzir a saida da
rede. Isso também € possivel com o modelo mais simples, mas a presenca das diferentes
dilatacdes reforcam esse fendmeno. Por fim, € vista a importancia de, com camadas con-
volucionais, utilizar multiplos canais de saida. Isso € algo ja observado em outras areas
(por exemplo, visdo computacional) justamente para a extracao de informagdes distintas
e complementares. Isso fica evidente ao comparar CAAE-3 e CAAE-4, onde as vanta-
gens de se adotar a camada de convolugao hibrida sé € aproveitada quando mais filtros de
convolugdo transposta sdo colocados na saida de cada canal.

De maneira mais abrangente, os resultados apresentados pela Figura 5 reforcam
dois pontos. O primeiro € explorar as caracteristicas do fendmeno que gera as amos-
tras. No cendrio estudado, as amostras de temperatura apresentam relacdes temporais.
Sendo assim, acrescentar camadas convolucionais permite explorar essas relagdes. Com
as camadas dilatadas, as relacdes temporais de diferentes escalas (curto e médio prazo)
podem ser extraidas. O segundo ponto € notar que nao € s6 possivel conseguir resultados
que se equiparam os AEs tradicionais flexibilizando o arranjo da rede, como € possivel
superé-los se 0 AAE for construido de maneira adequada.

7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O trabalho apresentou os Autoencoders Assimétricos (AAEs), uma alternativa de
baixo custo para o desenvolvimento de solugdes de compressdo e reducao de dimensi-
onalidade em cendrios [oT. Os experimentos mostraram ser possivel obter modelos de
compressao que ndo exigem o aumento significativo do nimero de camadas que devem
ser armazenadas nos dispositivos sensores. [sso aponta para a possibilidade, ndo s6 do em-
prego dos AAEs em cendrios de compressdao, mas também em situacoes em que se deseja
extrair as caracteristicas principais de um dado antes de sua transmissdo. Em um cendrio
simples de compressao de amostras de temperatura, foi possivel obter um desempenho
equiparavel entre os AAEs e os autoencoders simétricos (AEs), tendo inclusive mode-
los que superaram os AEs. Isso fica especialmente evidente quando as caracteristicas do
fendmeno que gera as amostras foram considerados na arquitetura do modelo proposto.
Explorando as relacdes temporais inerentes as amostras de temperatura, foi possivel cons-
truir um AAE que obteve um MSE inferior a 0, 2, enquanto o melhor AE analisado nao
superou 0, 23.

Como trabalhos futuros pretende-se avaliar os AAEs em problemas de compressao
mais desafiadores, como na compressdo conjunta de dados de diferentes sensores. Adi-
cionalmente, vislumbra-se incorporar os AAEs as técnicas tradicionais de compressao,
a fim de trazer as vantagens da abordagem por meio de redes neurais, como robustez e
generalizacdo. Por fim, outra drea que deve ser explorada € a reducdo de dimensionali-
dade de modo geral, na qual os AAEs podem ser utilizados para desenvolver sistemas de
extracao de caracteristicas compactos.
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