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Resumo

Arai Batista, Apolo Takeshi; Mendoza, Leonardo Alfredo Forero.
Evolugao no Processamento de Imagens usando Redes
Neurais. Rio de Janeiro, 2018. 31p. Dissertacao de Mestrado
— Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

A visao computacional tem sido um debatida extensivamente nos
ultimos anos. Isto, aliado a um crescente avango computacional em hardware
(placas gréficas), novos algoritmos e formas de processar os dados, permite
o surgimento de novas aplicacoes e questionamentos sobre o assunto. Este
trabalho visa consolidar a informacao no quesito reconhecimento de imagens
de modo a servir como fonte para pesquisas futuras para processamento
de imagens. Foram feitos dois experimentos, um com a base MNIST e
outro com o reconhecimento facial. A nivel de reconhecimento de imagens,
o rosto humano seria qualificado como um objeto dinamico e complexo. Os
resultados dos experimentos realizados evidenciam que as novas formas de
utilizagao das redes neurais as tornaram mais eficientes no reconhecimento
de imagens. Os critérios propostos para o experimento e os resultados destes

serao discutidos detalhadamente.

Palavras-chave
Visao Computacional; Redes Neurais; Survey; Anadlise de Imagens;

Classificacao;  Processamento de Imagens.



Abstract

Arai Batista, Apolo Takeshi; Mendoza, Leonardo Alfredo
Forero (Advisor). Neural Net processing images evolution.
Rio de Janeiro, 2018. 31p. Dissertacao de mestrado — Departamento
de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

omputer Vision has received much attention in the last few years. The
recently breakthrough of technology (more powerful graphics card and new
algorithm) has made companies been more creative regarding their solution
to save time and reduce costs in their applications. This research has been
built in order to fulfill their needs of knowing the state of art regarding image
processing. The experimental procedure (MNIST and facial recognition due
its complexity and dynamics) and results from the experiments performed

are discussed in detail.

Keywords
Computacional view; Neural Net; Survey; Image Analysis; Classi-

fication; Image processing.
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1
Introducao

A visao computacional objetiva replicar a visao humana (HJELMAS;
LOW, 2001). Com o avango tecnoldgico, surgimento de novos algoritmos
e placas graficas, cada vez mais as empresas tém sido mais criativas em
suas solugoes para economizar tempo e reduzir custos de suas aplicagoes. O
reconhecimento de imagens permite andlises mais assertivas para identificacao
de um individuo (impressoes digitais Meva et al. (2012), reconhecimento de
caligrafia Bortolozzi et al. (2005) e reconhecimento facial Lin (2000)) ou para
identificar se uma fotografia é real ou forjada Lukas et al. (2006), por exemplo.

A tarefa do reconhecimento de faces pode ser simplificada como anali-
sar e detectar um numero de faces numa determinada imagem apresentada.
Que passaria pelos passos de fragmentar a imagem, extrair os dados relevantes
separando as faces do fundo e verificar individualmente as faces encontradas
e, idealmente, tratar questoes como distor¢des que incorram devido a camera
utilizada, distancia focal, balanceamento de luminosidade e correcao de cores.
Embora existam trabalhos publicados desde 1965, ainda hoje o reconhecimento
de faces é um tema de elevada complexidade. Muitas aplicacoes se baseiam no
reconhecimento facial como reconhecimento facial e verifica¢ao, vigilancia por
meio do monitoramento de faces, andlise do comportamento facial, reconhe-
cimento de atributos faciais (obtencao de género e idade, "entendimento do
belo").

Este trabalho visa consolidar a informacao no quesito reconhecimento de
imagens, com énfase na evolucao de métodos de andlises. De modo a servir
como fonte para pesquisas futuras. E feito o levantamento tedrico e apresen-
tagao das principais bases de dados utilizadas para validacao de modelos. Ao
analisar a abordagem teodrica, pode-se perceber que a frequéncia e a velocidade
com que novos algoritmos e novas técnicas, vém sendo desenvolvidos esta cada
vez menor.

Este texto contém outras 7 sessoes. Na secao 2, serd feita uma revisao
tedrica detalhada sobre as redes neurais, desde seu primeiro surgimento até
tecnicas mais recentes. Na secao 3, serao vistos os processamentos de imagens
para reconhecimento facial, desde seu diagrama simplificado até os principais

objetivos de sua utilizagao. Na se¢ao 4 sao feitas algumas discussoes acerca da
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tecnologia que estéd disponivel atualmente e a apresentacao da escolha que serd
feita no experimento. Ao passo que na secao 5 é apresentada sua utilizacao
atual. Por fim, serd feita a conclusao além de citar as principais inspiragoes
para investigacoes futuras, bem como problemas que possam se encontrar em

aberto.



2
Revisao Teodrica Redes Neurais e Processamento de Imagens

A técnica de redes neurais se inicia antes mesmo de estarmos falando
de computadores, mas do corpo humano. Com a descoberta da possibilidade
de se isolar neuronios e estudar seu funcionamento, que s6 aconteceu em 1875
por um italiano chamado Camillo Golgi (BARRETO, 2002 apud HUBEL,
1979), permitiu-se conhecer melhor o organismo humano e se tragar paralelos,
questionar e entender sua funcionalidade.

Esse entendimento fez com que pudessem ser propostos modelos para
o funcionamento de neurénios, a partir dos quais estudos foram formalizados
em teoremas pela primeira vez por McCulloch e Pitts (1943). Baseados nos
neuronios humanos foram estruturadas equacdes matematicas para resolver
problemas lineares e essa forma de se ajustar a informagao foi concebida como
neuronio artificial. Tais neurdnios eram capazes de operar independentemente
uns dos outros, conforme (FACELI, 2011, p.108) explica: “os neurdnios execu-
tavam fungoes l6gicas simples e cada um podia executar uma fungao diferente”.

Na concepgao do McCulloch e Pitts (1943) o neurénio utilizava fungoes
de ativagoes lineares, que seguiam um fluxo simétrico e constante para seu
comportamento. Na Figura 2.1, conforme levantado por Barreto (2002) é
exemplificado um neurdnio composto por entradas w e u que sdo combinadas
por meio de uma funcao . Essa junc¢ao provoca uma reacao que vai caminhar a
produzir um estado de ativacao do neurdnio que ocorrera por meio da funcao
explicita em que ird produzir a saida correspondente ao neurénio. Por muitas
vezes existe um valor auxiliar chamado que é utilizado para representar a
polarizacao, valor a partir do qual a saida se torna nula.

No que tange as fungdes de ativagoes, Faceli (2011) apresenta 3 funcgoes,
conforme apresentado na Figura 2.2, ressaltando que a fun¢do Sigmoidal
permite diferentes inclinagoes, pois representa uma aproximacao continua e
diferenciavel da funcao limiar.

Para facilitar a contextualizagao historica dos envolvidos em grande parte
da evolugao de redes neurais, as informagoes foram consolidadas na Tabela 2.1
e na linha do tempo conforme Figura 2.3.

Tendo entendido como um neurénio (muitas vezes também chamado de

perceptron) funciona, é necessario destacar Rumelhart et al. (1986) , que
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Tabela 2.1: Evolucao ao longo do tempo — Redes Neurais

Ocorrido Autor e Ano

Primeiro Modelo de Neurdnio Artificial - Perceptron (MCCULLOCH;
PITTS, 1943)

Cibernética: estudo do controle e comunicagao entre animal e | (WIENER,

maquina 1948)

Desenvolveu a conexao de pesos variaveis, parte fundamental | (HEBB, 1950)

da regra de aprendizado nas redes neurais

Invengao do algoritmo Perceptron, discriminante linear cujos | (ROSENBLATT,

pesos permanecem imutédveis no caso de uma classificagdo bem | 1957)

feita dos dados

Publicagao de um livro chamado perceptron’. Onde eles pro- | (MINSKY; PA-

varam que embora os perceptrons pudessem ser apresentados | PERT, 1969)

a aprender qualquer conteido cuja representacdo fosse pos-

sivel eles iriam representar muito pouco, por exemplo. Um

perceptron de duas entradas nao poderia ser treinado para

reconhecer quando duas entradas fossem diferentes. Além da

disputa entre portas logicas e neur6nios artificiais para deter-

minar unidade bésica de processamento

Mapas Auto-Organizaveis com o objetivo de reproduzir com- | (MALSBURG,

putacionalmente experimentos com estimulos visuais. 1973)

A criagdo de uma funcdo de energia, que, trabalhando com | (HOPFIELD,

pesos simétricos assegura uma estabilidade na rede. Que pode | 1982)

ser exemplificado com a decomposicao de algo mais complexo

num vetor para depois sua recomposicao.

Mapas Auto-Organizaveis cujo modelo baseia-se na procura | (KOHONEN,

do neurdnio cujos pesos sdo mais préximos de um determinado | 1982)

padrao de entrada (com a menor distancia Euclidiana) e no
aumento da similaridade entre eles (padrao de entrada e pesos
do neuré6nio vencedor)

Desenvolvimento de um sistema de aprendizagem, que con-
siste em usar dois neuronios diferentes com elementos adap-
tativos num Elemento de Busca Associativa (traducao livre
de Associative Search Element - ASE) que permite aplicar o
aprendizado por refor¢o as redes neurais, implementando e
ajustando a regra de controle ou politica de decisao sobre o
que prossegue na rede.

(BARTO et al.,
1983)

Aprofundando os estudos iniciados por Barto, desenvolveu
o Elemento Adaptativo critico, traducao livre de (Adaptive
Critic Element - ACE) que utilizava a falha do signal para
aprender como gerar informagao tutil a todo momento para
avaliar o controle da decisao.

(SUTTON,
1984)

Backpropagation - método mais popular de treinamento de
perceptrons de multiplas camadas

(RUMELHART
et al., 1985)
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permitiram que os neuronios pudessem ir para outro nivel. Uma vez que
eles desenvolveram o algoritmo back propagation, fizeram com que neurénios
pudessem ser organizados com o intuito de formar uma Rede Neural. Nesta, os
neuronios estao organizados ou dindmica ou estaticamente, com suas funcoes de
ativacoes explicitas e formas de aprendizado na rede e perturbacgoes que serdo
causadas a esta rede. O formato mais simples de redes neurais sao as chamadas
Redes Neurais Feedforward ou Feed foward Neural Networks (FFNN), onde
todos os neurdnios de uma camada sao conectados com todos os neurdnios da
camada seguinte, possuindo dois algoritmos possiveis: forward propagation e
back propagation, que sdo usados para computar o vetor de saida de ativagao
da rede e reajustar os parametros da rede com base em alguma medida de erro
Rocha (2015). Desse modo, embora inspirados na fisiologia e biologia, a rede
neural é muitas vezes considerada tdo capaz quanto os neur6nios humanos,

devido a sua capacidade de identificar padroes, porém, conforme a Tabela 2.2.

2.1
MLP

A rede neural, também pode ser referida como MLP (Multi Layer Per-
ceptron), pois corresponde a mais de um perceptron estruturado seguidamente.
Com ela foi possivel que se aproximasse qualquer func¢ao continua num com-
pacto conjunto com uma acuracia desde que sejam providos neurénios sufici-
entes na camada escondida Lawrence et al. (1996). Para facilitar o que seria
uma camada escondida e qual a diferenca entre o perceptron que continha ape-
nas camadas de entrada e de saida, veja a figura a seguir, quaisquer camadas
que nao sejam a camada de entrada e a camada de saida serao chamadas de

camadas ocultas ou hidden layers Rocha (2015):

2.2
SGD

A performance do Stocastic Gradient Descendent (SGD) ou Gradiente
Estocastico Descendente, a traducao livre. Depente criticamente de como estao
sendo manipuladas as taxas de aprendizado ao longo do tempo Schaul et al.
(2012). E uma técnica focada no aprendizado da rede neural. Que visa mover
o ponto para que, somado com o “momento” ele nao fique parado num minimo
local e isso pode dar errado quando o peso é tao grande que faz com que haja
uma fuga do minimo local, com os valores convergindo para longe do minimo
quando era desejado justamente o oposto Hinton et al. (2012), conforme
mostrado na figura abaixo quando a taxa de aprendizado é muito elevada.

Desse modo percebe-se que a o gradiente deve ser estruturado para causar
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Tabela 2.2: Vantagens e desvantagens — Redes Neurais

Vantagens

Desvantagens

Capaz de prosseguir ainda que um
elemento falhe, natureza de proces-
samento em paralelo

A arquitetura de uma rede neural
¢ diferente da arquitetura de mi-
croprocessadores ainda que parega
copia-la

Pés treinamento e pesos, nao neces-
sita ser reprogramada. Capaz de re-
alizar tarefas que uma linear nao po-
deria.

Requer treinamento: muito custoso
computacionalmente.

[t]]Pode ser implementada:
1. em qualquer aplicagao
2. sem grandes problemas

Requer tempo elevado de processa-
mento para uma grande rede neural

& Rumelhart & McClelland
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uma perturbacao na sua curva de aprendizado de modo a dificultar que fique
preso num minimo local quanto nao seja direcionado para longe de todos os

minimos de modo a nunca apresentar um resultado.

2.3
Dropout

O dropout é uma técnica de regularizacdo Rocha (2015); Hinton et al.
(2012) pois permite que haja a descorrelagdo na saida dos neurénios de uma
rede neural profunda. Seu funcionamento se da por meio da desativagdao de
alguns neuronios da camada, de modo que haja um treinamento utilizando
apenas parte dos neuronios a cada treinamento. Com isso a rede fica com
diferentes neurénios treinados para a resolu¢ao do mesmo problema de modo
mais eficiente, pois ela se torna mais genérica e capaz de fazer com menos
neurénios o mesmo servigo. Assim sendo, ela é capaz de quando, apds o
treinamento, for processar a informacgao, poder ter mais neurénios que vao

direcioné-la no caminho certo.

2.4
Rmsprop

Conforme Dauphin et al. (2015) RMSProp é um método de taxa de
aprendizado adaptativo que encontrou muito sucesso na pratica (BENGIO,
2015 apud TIELEMAN HINTON, 2012, KORJUS et ali; CARLSON et ali,
2015). A funcionalidade era dada devido a normalizagao dos gradientes por
uma exponencial movendo a média da magnitude do gradiente para cada
pardmetro. Entao Dauphin et al. (2015) mostra que o RMSProp é, de fato,
um estimador baseado na pre-condicional de equilibrio. O RMSProp surge
devido a necessidade de se acreditar que nao se deve trabalhar com a mesma
taxa de aprendizado ao longo de todos os pesos da rede neural e que esta deve
pode mudar durante o aprendizado de modo que seria pouco interessante ter

uma Unica taxa de aprendizado para toda a rede neural Hinton et al. (2012).

2.5
Redes Convolucionais

Fukushima (1980) desenvolveu um modelo nao supervisionado chamado
Neocognitron que consistia em observar uma imagem, varre-la da esquerda pra
direita, de cima para baixo, linha a linha, codificando ela e entao descodificando
e interpretando seus estimulos. Esse modelo serviu como base para que pudesse

ser feito a codificacdo de caracteres escritos a mao livre e sua interpretacao
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LeCun e Bengio (1995). Conforme a figura abaixo é possivel visualizar essas
etapas:

Por meio das redes convolucionais se tornou possivel fazer o processa-
mento de imagens sem serem necessarios tratamentos prévios antes de inseri-la
numa rede neural, uma vez que da imagem sao extraidas todas as caracteris-
ticas que servirao de input para um método que ira avalia-lo. Entao resu-
midamente, ganhou-se muita possibilidade de processamento de objetos mais
complexos. Nao apenas isso como a evolucao tecnologica permitiu a utiliza-
¢ao de computacao paralela onde num exemplo desses poderiamos ter diversos
trechos do processamento sendo feito em uma maquina diferente. Na Figura
2.6 estamos vendo o input sendo a imagem inicial. Seguidamente essa imagem
se transforma em 4 imagens diferentes, podendo por exemplo iniciar sua var-
redura em posigoes diferentes ex.:(0,0); (4,0); (0,4) e (4,4); gerando assim, 4
mapas de features. Em seguida cada um desses mapas é reduzido pela metade
segundo um algoritmo de identificagdo de simbolos, e novamente sao feitas
outras varreduras comecando em outros pontos. E esse processo se repete até

que se tenha um vetor que represente qualitativamente a imagem.
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3
Conceitos Basicos em Processamento de Imagens para Re-
conhecimento Facial

Visando direcionar a discussao do atual Estado da Arte da visdo com-
putacional em relagdo ao reconhecimento facial, é feito um esquema simples

representado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Exemplo de captura de imagens com sujeito a ser recohecido

Nele temos um cendrio composto por duas cdmeras (1 e 2) e diversos
individuos a diferentes distancias da mesma. Em cinza, o individuo que
queremos identificar.

Em seguida, na Figura 3.2 é apresentado um esbog¢o simples de como o
processo se da desde a captura dos dados simples, no caso da imagem capturada
por cada camera e sua saida com o reconhecimento do individuo.

Na Tabela 3.1 sao revistas as etapas apresentadas pela Figura 3.2 e
expostas as principais questoes acerca de cada uma das etapas apresentadas.

J& na Etapa Rodar Algoritmo, é percebido que os algoritmos poderao
variar de acordo com o objetivo do que se deseja obter com cada um deles, po-
dendo ser usados separadamente ou em conjuntos, como podem ser observados
na Tabela 3.2
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Reconhecimento Facial

Imagem
Capturada
Camera 1

Imagem
Capturada
Camera 2

Combinar
Imagens

Processar
Imagem

. Armazenar

15

Obter

Informacio

Rodar

Algoritmo

Figura 3.2: Etapas desde a captura da imagem até o reconhecimento de

individuo

Tabela 3.1: Principais problemas por etapa

Etapa

Problema

Fonte

Imagem Capturada

Baixa Resolucao das Cameras

(ZAFEIRIOU et al., 2015

Combinar Imagem

Diferenca de Cores
Diferenca de Luminosidade
Diferenca de distorcao
Diferenca de distor¢ao

(WANG et al., 2015

(QIAN et al., 2017
(KUME et al., 2015
(PENG et al., 2017

Tratar Imagem

Elevar a qualidade da imagem
Tratar de foco

Correcao de Cores

Correc¢ao de Cores

Correc¢ao de Cores

Insercao de Filtros

Insercao de Filtros

(NIE et al., 2017

(MOSLEH et al., 2018

(RAMA VARIOR et al., 2016
(LUKAC; PLATANIOTIS, 2005

(ZHU et al., 2015
(LI; ZHENG, 2018

Processar Imagem

Descri¢ao de Cenario
Descri¢ao de Cenario
Mapping da informacao
Mapping da informacao
Mapping da informacao
Mapping da informacao

(GONFAUS et al., 2015
(TUNG; LITTLE, 2015
(CHENG et al., 2017
(NIU et al., 2017
(MILLER et al., 2005
(WANG et al., 2015

Armazenar Imagem

Risco de ataques
Risco de ataques
Risco de ataques

(ZHANG et al., 2017
(TIRUNAGARI et al., 2015
(H. FARID, 2009)

)
)
)
)
)
)
)
|
(JANG et al., 2017)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
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Tabela 3.2: Objetivos possiveis ao escolher algoritmos
Etapa Detalhamento Fonte
Reconhecimento Facial e (SCHROFF; PHILBIN,
Verificagao 2015)

(ZHAO et al., 2003)
(CHELLAPPA et al., 1995)
(SAMAL; IYENGAR,
1992)

(VIOLA; JONES, 2001)

Vigiancia por meio do
monitoramento de Faces

(KALAL et al., 2010)

Analise do comporta- (PANTIE; ROTH-
mento Facial KRANTZ, 2000)
Reconhecimento de Atri- (NAYAR, 2009)
butos Faciais
Genero e Idade (FU et al., 2010)
"Embelezamento’ (LAURENTINI; BOT-
TINO, 2014)

Transformacao e Re-

iluminacao Facial

(WANG et al., 2007)

Reconstrucao de Forma-
tos Faciais

(BLANZ; VETTER, 1999)

Recuperagao de Imagem
e Video

(KEMELMACHER-
SHLIZERMAN et al,
2011)

Estilizacao de Rostos (fil-
tros)

Desenho de Contorno ou
linhas

Rascunhado
Caricaturizagao
Cartunizacao

(CHEN et al., 2002)

WANG et al., 2013)
TSENG; LIEN, 2012)

Comportamento ano-
malo dentro de multidao

(
(
(ZHANG et al., 2017)
(YUAN et al., 2015)



4
Discussoes

Alguns trabalhos apresentam fragmentos similares como (SCHROFF;
PHILBIN, 2015; WANG et al., 2014; ZHU et al., 2014). Onde Schroff e Philbin
(2015) propoe um método que aprende o espago da distancia Euclidiana
automaticamente, enquanto que Wang et al. (2014) propde o rankeamento de
imagens por significado semantico e similaridade visual e enquanto Zhu et al.
(2014) redimensiona o rosto trazendo-o para um formato visual "candnico’,
ou seja, frontal e sem expressao, Taigman et al. (2014) se limita a realizar a
transformacao do rosto para um modelo 3d do mesmo.

As técnicas mais recentes fazem uso do reconhecimento de imagens
utilizando redes profundas, geralmente com foco em aprender baseada nos
pixels do rosto, limitada a utilizagdo de um grande banco de dados com rostos
identificados visando obter aprendizados como variagoes de luz, posicoes do
rosto ou influencia de plano de fundo. Parece valida a utilizacao das redes
profundas apresentadas na tabela a seguir, haja visto sua extensa utilizacao
nos trabalhos recentes, claro que por meio de algumas variagoes como inclusao
ou exclusao de camadas. Aproveitando a utilizacdo do ImageNet, campeao da

competicao em 2014, e o ConvNet.

Tabela 4.1: Redes Neurais Convolucionais

Rede Neural | Fonte

ConvNet | (LECUN et al., 1989)
(RUMELHART et al., 1986)
(SUN et al., 2015)
(SZEGEDY et al., 2014)

Imagenet 2014
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Aplicacoes Praticas

Tendo sido melhor explicado o funcionamento do algoritmo, é possivel
perceber que, se comparado com um funcionario que faca uma operagao
repetitiva, a rede neural é mais interessante. Diferentemente de uma pessoa
a rede neural nao se cansaria nem ficaria fatigada, nao requerendo tempo
para ir ao banheiro ou almocar. Com isso diversos processadores e sensores
atuais sao construidos com algoritmos de redes neurais que ao invés de
apresentar todo o cenario a um interprete ja “filtra” e direciona a ele a
informagao destacada (QIN, 1997). Embora cada vez mais estejam sendo
utilizadas redes neurais, seu detalhamento exato nao ¢ muito explicito. Como
explicado na se¢do anterior o neurdonio lida apenas com as mais bésicas
informagoes e detecta padroes entre suas relagoes, gerando assim uma saida
que sera apresentada. Porém o que levou o neurdnio a atuar daquela forma
nao é explicito. Muitas vezes sendo de grande dificuldade explicar o racional
de um resultado obtido, podendo apenas inferir a relacao entre os resultados
exibidos com o conhecimento de um especialista. Essa habilidade, que poderia
ser vista como uma desvantagem, se bem usada pode se tornar uma boa
aliada. Como por exemplo ao controlar multiplos sistemas pois, como os
algoritmos aprendem com exemplos, no caso de aprendizado supervisionado,
tem boas habilidades de generalizacao e conseguem performar eficientemente
em tempo real (MOODY, 1989). Por exemplo, na indistria de dleo e gés,
poderfamos usar redes neurais para lidar com a destilagao (FADHIL AHMED;
KHALAF, 2015). Enquanto que como apoiadora a processos de engenharia
(civil (FLOOD et ali, 1994), ambiental (SHANIN, 2001)). Somado a isto,
aproveitando suas habilidades em reconhecer padrées (BENGIO, 2015b) e
a habilidade de classificar informagoes seria possivel de utiliza-la dentro da
medicina (AL-SHAYEA, 2011), bancos com suas aprovagoes de crédito (WU;
HONG, 2005), mercado financeiro com a previsao de agoes (GHAZNAVI et al.,
2016). Bem como o reconhecimento anémalo de padroes em meio a multidoes,
detectando movimentos suspeitos de individuos que nao deveriam transitar
por aquelas dreas (VATSARAJ, 2017). Outra aplicacao que tem se destacado
é em marketing, onde a rede neural pode ser utilizada para fazer segmentacao
de mercado de acordo com os interesses dos clientes (PIATETSKY-SHAPIRO,
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1996), retencao de clientes (FERREIRA, 2005). A aplicacao de rede neural, se
for entrado em redes convolucionais ou profundas, pode-se destacar inclusive
a capacidade de aprender e lidar com a identificacio de emocoes na fala
(HAN et al., 2014), nos textos (DOS SANTOS et ali, 2014) ou até mesmo
na identificagdo de padroes musicais (ULLRICH, 2014). Tendo visto o amplo
escopo de aplicacao, este levantamento visa levantar técnicas de aplicagao para
o processamento de imagens usando redes neurais. Embora seja possivel se
pensar em processamento de video, onde o video seria uma sucessao de frames,
e assim, de imagens, o processamento de videos nao corresponde ao escopo
deste trabalho. Para auxiliar a visualizagdo da evolucao temporal das redes
neurais, estruturou-se um experimento. Este, de facil replicagao, visa ilustrar
a mudanca do algoritmo ao longo dos anos, que embora tenha ganho mais

complexidade também ganhou mais eficiéncia.
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Experimento

Para este estudo foram utilizados os seguintes algoritmos:
1. Perceptron + SGD
2. MLP + SGD
3. MLP + SGD + Dropout
4. MLP + Dropout + Rmsprop

5. ConvNet - LeNet

Todos foram testados usando os mesmos dataset e mesmos seeds para
reprodutibilidade. Variando sempre o nimero de épocas a que serdo submeti-
dos, sendo elas, 20,50, 100 e 200. Em todas as configuracoes foram utilizados
128 neurdnios nas camadas escondidas. Todos os resultados foram coletados
ap6s 10 rodadas de experimentos, variando os seeds entre 1661 e 1671. Sao
apresentados os resultados médios obtidos por cada algoritmo a cada intervalo
igual de épocas. Podemos observar que com a Base MNIST (que é uma base de
imagens desenhadas a mao que variam de 0 a 9) houve uma performance me-
lhor que no dataset Yalefaces (composto por 13 imagens de 15 individuos) uma
base de dados mais complexa. Uma excecao a esta observacao é a rede Con-
volucional que, com suas multiplas camadas, ¢ capaz de observar e entender

padroes complexos.
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Tabela 6.1: Experimentos Realizados Base MNIST

21

Algoritmo

épocas

20

50

100

200

Perceptron + SGD

Test Score
Test Accuracy

0,3486
0,9059

0,3071
0,9157

0,2887
0,9205

0,2780
0,9220

MLP + SGD

Test Score
Test Accuracy

0,1875
0,9460

0,1171
0,9648

0,0860
0,9741

0,0781
0,9762

MLP + SGD + Dropout

Test Score
Test Accuracy

0,1971
0,9403

0,1255
0,9610

0,0933
0,9726

0,0785
0,9774

MLP + Dropout + Rmsprop

Test Score
Test Accuracy

0,0986
0,9803

0,1327
0,9771

0,1655
0,9796

0,1962
0,9765

ConvNet - LeNet

Test Score
Test Accuracy

0,0362
0,9921

0,0343
0,9943

0,0436
0,9940

0,0437
0,9941

Tabela 6.2: Experimentos Realizados Base YaleFaces

Algoritmo

épocas

20

50

100

200

Perceptron + SGD

Test Score
Test Accuracy

14,6959
0,0882

14,6959
0,0882

14,695
0,0882

9 14,6959
0,0882

MLP + SGD

Test Score
Test Accuracy

15,1700
0,0588

15,1700
0,0588

15,170
0,0588

0 15,1700
0,0588

MLP + SGD + Dropout

Test Score
Test Accuracy

2,7092
0,0294

2,7092
0,0294

2,7092
0,0294

2,7092
0,0294

MLP + Dropout + Rmsprop

Test Score
Test Accuracy

15,1700
0,0588

15,1700
0,0588

15,170
0,0588

0 15,6440
0,0294

ConvNet - LeNet

Test Score
Test Accuracy

1,0169
0,8529

1,7799
0,7647

1,4994
0,7647

1,48%6
0,7647
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Ao longo da pesquisa foram encontradas alguns focos comumente aborda-

dos sobre detecgao de faces por multiplas Visoes e do aprendizado sem rétulos

de subcategorias, onde os principais trabalhos sao elucidados na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Foco e inspiracao para trabalhos futuros

Foco

Problema

Fonte

Deteccao de Faces

Cascata Paralelas

(BO WU et al., 2004)

por multiplas vi-
soes
Estrutura Pirdamicde (LI et al., 2002)
Arvores de Decisdo (JONES; VIOLA,
2003)
Boost em Vetores Valorados (CHANG  HUANG
et al., 2005)
Boost em Vetores Valorados (LIN; LIU, 2005)
Aprendizado sem | Clusterizacao e Treinamento (SEEMANN et al.,

rotulos de subcate-
gorias

Aprendizado Baseado num exemplar
arvore de boost probabilistico
Clusterizacao com caracteristicas se-
lecionadas

Classificador Multiplo/Boost de ca-
tegoria

Classificador Multiplo/Boost de ca-
tegoria

Classificador Multiplo/Boost de ca-
tegoria

2006)

(SHAN et al., 2006)
(TU, 2005)

(WU;  NEVATIA,
2007)

(KIM;  CIPOLLA,
2009)

(MICHAEL, 2012)
(ZHANG; ZHANG,
2009)

Foram observados alguns problemas em aberto como a melhoria da

qualidade de uma imagem de baixa resolucao capturada em um ambiente

nao controlado, bem como o reconhecimento de rostos em ambientes nao

controlados (comumente chamados na literatura como ’in the wild’). Além

disso, evidencia-se como um problema em aberto entao a utilizagao de técnicas

que ja estao sendo empregadas no reconhecimento de objetos para verificacao

se melhoraria a acurdcia do reconhecimento de rosto. Essa abordagem foi
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inspirada por (HU et al., 2016) onde a légica de ter poucas imagens num
banco de dados original requeriu um trabalho de modo a viabilizar a utilizagao
de tal banco para reconhecimento de imagens, ignorando o fato da base ser
extremamente limitada. Identificacdo de rostos em uma imagem seguida de
sua projegao em 3D para estruturar um rosto (DING et al., 2015), utilizagao
de algoritmo para melhorar os contornos e diminuir a ocorréncia de falsos
positivos, garantindo uma melhor acuracia no modelo de reconhecimento
(AYTAR; ZISSERMAN;, 2015) e, por fim, combinar (ZHANG et al., 2016) com
(TABERNIK et al., 2015) visando gerar clusters que possam ser trabalhados
como os apresentados por (WANG et al., 2015). Ficando indicado, assim, para
trabalhos futuros a experimentacao da utilizacdo de técnicas semanticas para
identificacdo de clusters de rostos em diferentes rostos, sobre as premissas
de que por uma varredura num espago menor de busca haveria ganhos de
performance e acurdcia no reconhecimento facial, uma vez que grande parte
dos problemas sao relativos a performance e num banco de dados muito grande,
em cenarios reais, a acuracia da rede neural torna-se menos elevada.

Como conclusao, podemos destacar que as aplicagoes com redes neurais
nem sempre sao 100

Como podemos observar com o experimento, as novas técnicas de redes
neurais permitem que com menos ciclos (épocas) seja possivel obter um
resultado de acuracia mais elevado e a execugao de mais épocas pouco interfere
no resultado obtido. Mostrando que, nos dias de hoje, utilizar redes neurais
pode ser uma boa alternativa pois com a computacao paralela e o fato de que
as redes neurais com mais camadas sdo capazes de ilustrar qualquer funcao
matematica, quase qualquer problema podera ser modelado utilizando redes
neurais. Com isso, o dominio desta técnica se torna estratégico para todas as
companbhias.

Ou seja, caso uma empresa deseje entrar nesse meio, é necessario adquirir
tal conhecimento e nao apenas comprar um. Caso apenas se adquira, ¢ bem
provavel que, em pouco tempo, a tecnologia esteja obsoleta. Isso faz com
que, muitas vezes, possa levar companhias a terceirizar um servigo que sera
um diferencial estratégico no longo prazo. Entao obter uma aplicacao, que
seja desenvolvida nessas bases sem obter seu racional ¢ condenar-se a uma
dependéncia do fornecedor no médio prazo. Entao é necessario que sempre haja
uma pesquisa para que se possa estar atualizado com as formas de utilizagao

de redes neurais existentes.
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