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Resumo
A proposta deste trabalho € realizar o reconhecimento facial de pessoas utilizando redes
que recebem como entrada imagens contendo somente a regido ocular. Entre as varias
arquiteturas de Deep Learning, redes neurais convolucionais sdo adequadas para o
reconhecimento de padrdes em imagens, pois levam em consideracdo a localizacéo
espacial dos atributos. S&o considerados trés exemplos de redes: Neocognitron, LeNet e
AlexNet. Na fase preliminar do trabalho foi utilizada a base de dados pré-processada da
Universidade Essex com 395 imagens entre homens e mulheres, sendo 20 imagens por
individuo. Visando atingir resultados mais expressivos, novos experimentos foram
realizados usando o banco de dados de rosto CMU-PIE da Universidade de Carnegie
Mellon que contém 41.368 imagens de 68 pessoas. Foram realizados comparativos entre
os resultados obtidos no processo de reconhecimento facial utilizando como padréo de
entrada imagens completas da face e imagens da regido ocular da face. Foi realizado um

estudo comparativo de desempenho entre as trés redes neurais consideradas.

Palavras-chave: reconhecimento facial, regido ocular, rede neural, Neocognitron, Deep

Learning, CNN, LeNet, AlexNet.



Abstract

The purpose of this paper is to perform facial recognition of people using networks that
receive as input images containing only the ocular region. Among the various Deep
Learning architectures, convolutional neural networks are suitable for pattern recognition
in images because they take into account the spatial location of attributes. Three examples
of networks are considered: Neocognitron, LeNet and AlexNet. In the preliminary phase
of the work, the pre-processed Essex University database was used, with 395 images
between men and women, 20 images per individual. In order to achieve more expressive
results, new experiments were performed using the Carnegie Mellon University CMU-
PIE face database containing 41,368 images of 68 people. Comparisons were made
between the results obtained in the facial recognition process using as input standard
complete images of the face and images of the ocular region of the face. A comparative
performance study was performed between the three neural networks considered.

Keywords: facial recognition, ocular region, neural network, Neocognitron, Deep

Learning, CNN, LeNet, AlexNet.
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CAPITULO 1

No presente capitulo é feita uma introducdo do Trabalho de Dissertacao,
iniciando-se com uma contextualizacdo do tema, seguida da descricdo dos objetivos e

descricdo dos capitulos.

1.1 Introdugéo

E proprio do ser humano reconhecer objetos, lugares e pessoas. Podemos realizar
esse processo de reconhecimento sob as mais variadas condicdes de observacao tais como
em imagens distorcidas ou deformadas, com pouca luminosidade ou observando apenas
partes da face. Nossa habilidade natural de reconhecimento é capaz de tratar estas
variacOes presentes na face com facilidade. No entanto, ndo € trivial implementar esse
processo em uma maquina (Agarwal et al., 2010).

Diversas pesquisas utilizando técnicas de reconhecimento facial tém sido
desenvolvidas ha muitos anos, e dentre as muitas encontradas na literatura destacamos:
(Agarwal et al., 2010), que utilizou Principal Component Analysis (PCA),
(Gorokhovatskyi, 2016), que utilizou redes neurais e (Bianchini, 2001), (Saito et al.,
2005), (Poli et al., 2008), que utilizaram a rede neural Neocognitron na tarefa de
reconhecer faces. Contudo, apesar das décadas de pesquisas sobre reconhecimento facial,
varios desafios persistem, tais como: problemas de deficiéncia na iluminacéo, variacdes
de posicdo do rosto, oclusdo (Elaiwat et al., 2015) e alteracdo da imagem devido as

expressoes faciais (Dalapicola et al., 2019).

Vaérias sdo as abordagens gque podem ser utilizadas na tarefa de reconhecimento
facial. A abordagem usando redes neurais artificiais, que sera discutida nesse trabalho,

tem sido aplicada com sucesso, uma vez que, as redes neurais tém capacidade de extrair



as caracteristicas que maximizam o seu poder de classificacdo e ainda permitem usar a
sua capacidade de generalizagdo, dentre outras habilidades (Bengio e LeCun, 2007).
Segundo Haykin (2001), redes neurais sdo estruturas computacionais que procuram
simular ou reproduzir em pequena escala o funcionamento do cérebro humano. A técnica
de Deep Learning, denominada rede neural convolucional, tém se apresentado como uma
boa alternativa nos mais diferentes problemas de visdo computacional, como por
exemplo, reconhecimento de caracteres (Fukushima, 1980), reconhecimento facial (Saito
et al., 2005), e esta popularidade esta associada ao fato de possuirem a capacidade de ser
tolerante a distor¢oes dos padrdes de entrada.

Neocognitron é uma rede neural convolucional desenvolvida inicialmente para o
reconhecimento de digitos manuscritos, no entanto pode ser aplicada também para o
reconhecimento facial (Saito et al., 2005). O presente trabalho pretende investigar de
forma comparativa 0 uso das redes neurais convolucionais Neocognitron, LeNet-5 e
AlexNet, no reconhecimento facial utilizando como padréao de entrada imagens da regido
ocular da face. A escolha dessas trés arquiteturas de redes convolucionais esta baseada
no fato das mesmas possuirem historico de alta acurécia para tarefas de classificacao,
porém em contextos diferentes. Além disso, o orientador desta dissertacdo tem
desenvolvido trabalhos com a rede Neocognitron, incluindo um estagio de pdés-doutorado
no Japao, realizado na Universidade de Osaka, junto ao Laboratério do Prof. Kunihiko
Fukushima, criador da rede Neocognitron. O orientador, tem realizado trabalhos sobre o
reconhecimento de imagens de regides oculares de face (Barcellos et al., 2019)

(Dalapicola et al., 2019) e em contextos diferentes dos propostos para esta dissertacao.



1.2 Objetivos gerais
O objetivo desta dissertacdo de mestrado é o estudo da arquitetura de Deep
Learning, rede neural convolucional, especificamente Neocognitron, LeNet-5 e AlexNet
no processo de reconhecimento de imagens parciais da face, somente da regido ocular.
Como objetivos especificos temos:
1) estudo comparativo de redes neurais convolucionais Neocognitron, LeNet-5 e

AlexNet;

2) estudo da possibilidade de reconhecimento facial levando-se em conta imagens

da regido ocular da face; e

3) estudo comparativo entre o reconhecimento facial levando-se em conta apenas
as imagens da regido ocular e o reconhecimento facial levando-se em conta as

imagens faciais completas.

1.3 Principais contribuicfes
Como principais contribuicdes da presente dissertagdo podem ser citadas as
descric@es estruturais das redes convolucionais de uma forma genérica; a verificacdo de
como o0 numero de amostras, numero de classes e tipos de imagens influenciam no
desempenho das redes convolucionais; e a proposta de verificacdo do numero de épocas

e selecdo de amostras de treinamento, que melhoram o desempenho dessas redes.

1.4 Organizacao do trabalho
A presente dissertacdo de mestrado, apds este capitulo introdutério, prossegue
com 0s seguintes capitulos. O Capitulo 2 inicia-se com a contextualizagdo sobre redes

neurais estendendo-se até aos conceitos de redes convolucionais e trabalhos correlatos.



No Capitulo 3 serdo descritas as trés redes neurais convolucionais, Neocognitron,

LeNet e AlexNet, utilizadas na pesquisa.

No Capitulo 4 é descrita a metodologia usada no desenvolvimento deste trabalho.
No Capitulo 5 sdo apresentados 0s experimentos realizados com o0s simuladores
computacionais baseados na rede neural Neocognitron, LeNet e AlexNet. Por fim,
concluséo e trabalhos futuros sdo descritos no Capitulo 6.

O trabalho encerra com as referéncias bibliograficas, e os Apéndices que mostram

as imagens utilizadas nos experimentos.



CAPITULO 2- Redes Neurais

Este capitulo apresenta alguns conceitos basicos referentes ao funcionamento do
cérebro humano, diga-se dos neur6nios bioldgicos, seguidos da descricdo de alguns
aspectos de redes neurais artificiais. Em seguida sdo apresentados os conceitos envolvidos
nas redes neurais convolucionais que serdo abordados na pesquisa, concluindo-se com
algumas descri¢Oes principais de trabalhos relacionados ao reconhecimento de faces

usando essas redes.

2.1 O neur6nio bioldgico
Os neur6nios bioldgicos sdo unidades essenciais do cérebro de animais, com a

funcéo elementar de receber, processar e enviar informacoes.

O neurénio ¢é formado por 3 partes essenciais: a soma ou corpo celular, do qual
derivam algumas ramificagdes denominadas de dendritos, e por uma outra ramificacao
descendente da soma, porém mais longa, chamada de axdnio (Arbib, 1995). Nas pontas
dos axdnios estdo os terminais sinapticos onde se situam as vesiculas, as quais contém
neurotransmissores que sdo substancias que agem sobre os canais i6nicos situados nos
dendritos a fim de permitir a passagem de ions para o interior da célula pds-sinaptica,
seletivamente (Haykin, 2001).

O processo de comunicacdo entre os neurdnios se déa através da sinapse. E por
meio dela que ocorre a passagem do sinal neural de um neurdnio para outro, denominada
de transmissao sindptica. Em uma sinapse 0s neurnios ndo se tocam, ha um espaco entre
eles denominado de fenda sinaptica, onde o neurdnio pré-sindptico se comunica com o

outro denominado neurdnio pés-sinaptico. E pelas sinapses que 0s neurdnios se unem
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funcionalmente e formam as redes neurais. As sinapses sao muito variadas em suas
formas e caracteristicas: algumas séo inibidoras e algumas excitadoras (Arbib, 1995). A

Figura 1 ilustra interconexdes entre neurdnios pré-sinaptico e pds-sinaptico.

axonio de neuronio dendrito
pré-sindptico &

X& axérlio sindpse
fenda
/

sinaptica

Neurdnio pos-
sinaptico

Figura 1 — Interconexdes entre neurdnios bioldgicos

2.2 Neuronios e Redes neurais artificiais

Neuronios artificiais sdo modelos matematicos que simulam o funcionamento do
neurdnio bioldgico e se organizam em camadas com conexdes programaveis, quando
formam uma estrutura conhecida como rede neural artificial. Em 1943 McCulloch e Pitts
elaboraram o primeiro modelo de neurénio artificial e o mesmo obteve aceitacédo
favoravel na comunidade cientifica (McCulloch e Pitts, 1943).

A estrutura de um neurdnio artificial é formada por sinais de entrada, pesos
sinapticos, funcdo de ativacdo e as saidas. Ainda pode existir na camada de entrada e nas
camadas ocultas, que sdo camadas intermediarias entre as camadas de entrada e de saida,

um parametro adicional chamado de viés ou polarizacdo (bias).

Por meio da camada de entrada os dados s&o disponibilizados para a rede. Os
pesos sindpticos sao definidos nas camadas ocultas. Por fim os resultados sdo exibidos na
camada de saida. Uma caracteristica importante sobre 0s pesos é que 0s mesmos podem

assumir valores positivos ou negativos.
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E por fim, cabe a funcdo de transferéncia ou ativacdo, por exemplo, logistica ou
sigmoide (1), Rectified Linear Unit ou ReLU (2), tangente hiperbodlica (3), degrau (4),
definir se um neurénio sera ativado ou ndo (Steck, 1992; Tissot, 2012; Fan et al., 2015;
Mikaeil et al., 2018). A seguir sdo mostradas as equacdes 1, 2, 3 e 4, que representam as
respectivas funcdes de ativacdo, onde f(u) é a saida do neurénio e u é a soma ponderada

das entradas e 0 viés, com 0s respectivos pesos:

1

Sigmoide: flw) = — (1)
ReLU: fw={g en X )
Tangente Hiperbdlica:  f(uw) = :Z::Z (3)
-2 W

A Figura 2 ilustra a estrutura de um neurdnio artificial.
viés
0
X1 /" RelLU [~ logistica
\W1®\ l ] sigmoide

X O —> ¢ |— saida
i — — _ tangente d
' soma funcéo de —_ egrau

. hiperbdlica
Xn Wh transferéncia P

entradas

Principais fungdes de transferéncia
(a) (b)

Figura 2 - (a) Neurdnio artificial: calcula a soma ponderada de n entradas e passa o resultado por
uma funcéo de transferéncia / ativacgéo (b) quatro principais funcdes de ativagao.

A seguir, procura-se descrever a parte conceitual sobre redes neurais, de modo
particular as redes convolucionais, afim de fornecer os requisitos necessarios para a

compreensdo das redes neurais utilizadas no trabalho proposto.
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2.2.1 Estrutura das redes neurais artificiais

A estrutura de uma rede neural estd diretamente relacionada a forma como seus
elementos estdo organizados, como por exemplo, o nimero de camadas ocultas ou
intermediérias entre a camada de entrada e a camada de saida; o nimero de unidades por
camada; a funcdo de ativacdo usada para a obtencdo da saida dos neur6nios; 0s pesos e
as conexdes. Enfim todos esses elementos dizem respeito a estrutura da rede (Miyazaki e
Yamada, 1993; Fan et al., 2015; Komyakov et al.,2016; Ertugrul et al., 2017; Mikaeil et

al., 2018).

Uma caracteristica relevante em uma modalidade de redes neurais artificiais é o

fluxo de informagéo aciclico, conforme descrito na se¢ao a seguir.

2.2.2 Redes Progressivas

Na estrutura das redes neurais progressivas multicamadas o fluxo de informacéo
é aciclico, os neurbnios da camada anterior funcionam como padrdo de entrada para a
camada seguinte, ou seja, ndo ha lacos. Essa arquitetura possibilita uma melhor qualidade
do treinamento. Além das camadas de entrada e saida, as redes progressivas possuem
camadas ocultas ou intermediarias destinadas a calculos intermediarios que auxiliam a
rede a encontrar os valores finais. Estudos comprovam que as redes neurais progressivas
com varias camadas ocultas podem melhorar significativamente a capacidade de
classificacdo das redes neurais, com 0 aumento do nimero dessas camadas (Guo e Liu,
2017). Também foi observado que a retirada de uma Unica camada reduz a performance
da rede, mostrando que a profundidade da rede é determinante para o alcance dos
resultados. As redes neurais progressivas com muitas camadas ocultas sdo chamadas de
redes de aprendizado profundo ou Deep Learning. A Figura 3 ilustra a estrutura de uma

rede neural progressiva.
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Sinais de entrada
Sinais de saida

primeira segunda

camada camada ,
de entrada de saida
oculta  oculta

camada camada

Figura 3 — Estrutura de uma rede neural progressiva.

2.2.3 Deep Learning

Deep Learning pode ser definido como uma classe de técnicas de aprendizado de
maquina que exploram muitas camadas de processamento de informagéo linear e ndo
linear, esse processo pode ser supervisionado ou ndo supervisionado, para extracao e
analise de padrdes e classificacdo. As técnicas de Deep Learning estdo sendo aplicadas
com sucesso em diversas areas, tais como: Visdo computacional, reconhecimento facial,
reconhecimento automatico de fala, processamento de linguagem natural além disso, tem
superado outras técnicas de aprendizado de maquina em prever a atividade de potenciais
drogas moleculares, analise de dados de acelerador de particulas e reconstrucdo de

circuitos cerebrais (LeCun et. al, 2015)

Entre os diversos métodos de Deep Learning destaca-se as redes neurais
convolucionais especialmente projetada para lidar com a variabilidade em dados
bidimensionais (2D), como por exemplo, imagens em sua forma matricial (LeCun et al.,
1998). Essas redes podem possuir uma arquitetura chamada de convolucional em que 0s
neurdnios se conectam a uma certa quantidade de neurdnios da camada anterior, mas nao
a todos os neur6nios. As redes neurais convolucionais, representam atualmente o estado

da arte no reconhecimento de imagens e objetos (LeCun et al., 2015).
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2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (em inglés, Convolutional Neural Network -
CNN ou ConvNet) sdo formadas por camada de entrada, camadas de convolugéo,
camadas de pooling, camadas totalmente conectadas e camada de saida, e cada uma destas
camadas possui uma funcdo especifica na propagacdo do sinal de entrada. A Figura 4
mostra a estrutura de uma rede convolucional. Cada uma dessas camadas é constituida de
vérios planos celulares, e em cada plano celular, todos os neurénios tém as mesmas

caracteristicas, ou seja, realizam uma mesma funcdo, porém em locais diferentes da

imagem.
Plano Camadas
celular convolucionais
III III
D:_ 1-—===—- 1—§‘EIH%:: ——— ‘
Or Fo==__ CLIIEET=== jin
camada \ /
de entrada Camadas Camadas
i totalmente
de pooling
conectadas

Figura 4 - Arquitetura CNN e suas camadas: convolucionais, de pooling e totalmente conectadas.

As CNN’s sdo usadas atualmente para solucionar diversos tipos de problemas,
com grande énfase para aplicagdes que lidam com reconhecimento de padrbes em
imagens, como por exemplo, reconhecimento de caracteres manuscritos, classificacéo e
deteccdo de varios tipos de imagens (LeCun et al., 1998; Hayat et al., 2018).

As CNN’s fornecem vantagens como por exemplo: capacidade de extrair
caracteristicas relevantes necessitando de uma quantidade menor de parametros e ou
pesos de ajustes em comparagdo com as redes totalmente conectadas. Como uma unidade
de uma camada ndo é conectada com todas as unidades da camada anterior, em CNN ha

menos pesos para serem atualizados, facilitando assim o treinamento (Huang e LeCun,



15

2006). A rede Neocognitron estudada nesse trabalho é um exemplo de CNN. As redes
LeNet e AlexNet sdo evolucdes da rede neural Neocognitron. No Capitulo 3 veremos em

detalhes os funcionamentos dessas redes.

2.2.3.1 Convolucéo

Convolugdo é uma operagdo matematica entre duas funcdes f e g, produzindo uma
terceira funcdo, que pode ser interpretada como uma funcdo alterada de f. No
processamento de imagens, a convolucgdo € Gtil para deteccdo de bordas, suavizacdo de
imagem, extracdo de atributos, entre outras aplicacdes (Huang e LeCun, 2006; Abdel-
Hamid et al., 2014). A Figura 5 € uma ilustragdo de um processo de convolucdo em que
numa imagem de entrada 8x8 é aplicada a convolucéo usando um filtro 3x3. Na Figura
5(a) ilustra-se o procedimento de célculo, onde cada elemento de uma regido da imagem
de entrada, é ponderado por um filtro 3x3 para a obtencédo do resultado, e na Figura 5(b)
é mostrado o resultado total da convolucdo. Nota-se que devido ao fato de se aplicar o
filtro sobre uma area preenchida totalmente com os elementos da imagem de entrada, sem

considerar as bordas, o resultado da convolugdo tem tamanho 6x6.

valor de valor
2 (13 1 Ell_(;l). 8 1 1 entrada do filtro
olo[1]1ffof0]Tf]~=30J21]1]
TRRARARAE 0[1]1] ~==>~[3] \
olo[1]1f[ofo]1hs]{--10]1]1]

| = resultado

1|1({1|1TT{O[T|T Filtro 0Ox0 + 0x1 + 1x1 +
0j{0j1/1]j0|0]|1]|1 1x0 + 0x1 + 1x1 +
1|11(1(1({1{0|1]|1 0x0 + 0x1 +1x1 =3

calculo da convolugdo

Imagem de entrada . L
na regido indicada
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ofol1laoloia . [2e[4]1]5]s
~ 5/6(/5[2]3]6

1({1)1f{21j1({0|1|1 convolugao 2162111316

o(0f1|1|0|0]|1]|1 cTels213 e

1{1(1(1j1|0|1(1

Imagem de entrada Resultado

(8x8) (6x6)

(b)

Figura 5 - Exemplo de aplicacdo da convolucdo na imagem: (a) a esquerda, uma imagem de
entrada de dimensao 8x8 que recebe a aplicacio de um filtro 3x3 e a direita, ilustra-se o somatorio
com o resultado da convolucdo. (b) a esquerda, a imagem de entrada e a direita, o resultado da

convolucao, destacando-se o resultado do célculo feito em (a).

2.2.3.2. Camada convolucional

Numa camada convolucional, a imagem de entrada é percorrida por filtros, que
enxergam pequenos quadros na imagem e ao percorrer as mesmas capturam o0s tracos
mais relevantes. Os filtros também chamados kernels, sdo matrizes de pesos, que em geral
sdo inicializados aleatoriamente. A pequena regido onde o filtro é aplicado é chamada de
campo receptivo e a aplicacdo do filtro resulta num valor que deve compor o mapa de
caracteristicas, que é a matriz resultante da convolucdo (Johnson e Zhang, 2015; Shen e
Wang, 2018).
2.2.3.3 Mapa de caracteristicas

Cada representacdo ou imagem gerada por um filtro da camada convolucional €
conhecida como mapa de caracteristicas, e 0s mesmos sdo empilhados formando um
tensor. O tamanho do mapa de caracteristicas € controlado por trés parametros:
profundidade (depth), passo (stride) e preenchimento (padding) (Arel et al., 2010;

Cardoso e Wichert, 2010; Abdel-Hamid et al., 2014; Le et al., 2015). Numa camada
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convolucional atuam vérios filtros convolucionais. Cada filtro é responsavel por uma

determinada caracteristica e, portanto, resulta num mapa de caracteristicas diferente.

2.2.3.4 Camadas de pooling

De acordo com Abdel-Hamid et al., (2014) as ConvNets sdo organizadas em
pares formados por uma camada de convolucdo e uma camada de pooling. A camada de
pooling pode ser definida como uma forma de reduzir o tamanho da dimenséo da imagem
e em geral é aplicada sobre o resultado da camada de convolucdo. Uma das possibilidades
de realizacdo dessa reducdo € pelo uso do método denotado como max-pooling, que
consiste na escolha do valor maximo que consta na regido considerada (Arel et al., 2010;
Abdel-Hamid et al., 2014).
2.2.3.5 Camadas totalmente conectadas

A camada totalmente conectada junta as entradas de todas as posicGes para
realizar a classificacdo global das entradas. A informacdo de cada posicdo € obtida pela
saida de um filtro convolucional. As saidas de todas as posi¢Ges convergem para a camada
totalmente conectada, em direcdo a saida da rede, objetivando encerrar a classificagcdo

(Lietal., 2017; Zhang et al., 2018).

2.3 Trabalhos correlatos de reconhecimentos faciais usando redes convolucionais

O uso de redes convolucionais no reconhecimento facial demonstrou que essa é
uma técnica robusta, principalmente quando existe uma variedade em pose, expressao e
iluminacédo, em banco de dados com uma guantidade grande de individuos, como a LFW

(Labeled Face in the Wild) (Huang et al., 2007).

Um dos trabalhos envolvendo deep learning foi descrito por Yietal., (2014), que

propde uma forma semiautomatica para coletar imagens faciais da Internet, coletando
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imagens de 10.000 individuos em 500.000 imagens, chamado CASIA-WebFace. Tendo
em vista esse banco de dados, foi desenvolvida uma rede convolucional de onze camadas

para o reconhecimento de faces, obtendo uma precisdo de 97% a 99%.

O trabalho de Taigman et al. (2014) descreve o reconhecimento em quatro etapas:
deteccdo, alinhamento, representacdo e classificacdo. Para a classificacdo ou
reconhecimento, é usada uma rede deep learning com nove camadas, envolvendo mais
de 120 milhdes de pardmetros, usando vérias camadas localmente conectadas, sem o
compartilhamento de pesos como em redes convolucionais padrdes. A rede foi treinada
usando um banco de dados contendo quatro milhdes de imagens faciais pertencendo a
mais de quatro mil individuos, e atingiu uma precisdo de 97,35% nas faces rotuladas do

LFW.

Sun et al. (2014) descreve 0 uso do deep learning para a identificacdo e
verificagdo. A identificacdo consiste no treinamento variando as diversas partes ou formas
de posicionamento dos individuos, e a verificacdo é a etapa do uso do resultado desse
treinamento para a identificacdo dos individuos. Segundo os autores, o resultado teve uma

precisdo de 99.15% na verificacdo para o banco LFW.

O trabalho de Zhou et al. (2015) relata um sistema de reconhecimento facial
usando deep learning com uma estrutura simples, que teve uma precisdo de 99.50% para
0 banco denotado Megvii Face Classification (MFC), contendo cinco milhGes de faces

rotuladas de aproximadamente vinte milhdes de individuos.

Esses e outros trabalhos recentes descrevem a alta precisdo encontrada nos
reconhecimentos de faces usando grandes bancos de dados, com uma quantidade grande

de individuos. O trabalho proposto visa explorar o uso de redes convolucionais aplicando
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o0 reconhecimento de faces a partir das regiGes oculares, porém usando bancos de dados

menores, diferentes do tipo LFW.

2.5 Considerac6es Finais

Neste capitulo foram descritos os fundamentos de redes neurais bioldgicas,
artificiais e redes neurais convolucionais. Foram também descritos alguns trabalhos
correlatos na area de reconhecimento de faces usando deep learning, mostrando a alta

precisdo obtida.
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CAPITULO 3 — Redes Convolucionais Neocognitron,

LeNet e AlexNet

Nesse capitulo serdo descritas as redes convolucionais Neocognitron, LeNet e
AlexNet, objetos de estudo deste trabalho, bem como as principais caracteristicas destas

redes, diga-se, estrutura e treinamento.
3.1 Rede neural Neocognitron

Neocognitron foi proposta por Fukushima para fazer reconhecimento de digitos
manuscritos (Fukushima, 1980). Essa rede consiste de camadas de células simples e
células complexas, conceito descrito por Hubel e Wiesel (1977).

As células sdo modificaveis e crescem gradualmente de acordo com a quantidade
de amostras de treinamento que sdo apresentadas repetidamente a rede. Durante o
treinamento, as células da rede tornam-se seletivas aos atributos morfolégicos contidos
nessas amostras (Fukushima, 2016). As secdes subsequentes descrevem em detalhes o

funcionamento desta rede.

3.1.1 Estrutura da rede neural Neocognitron

Neocognitron é formado por varios estagios hierarquicamente posicionados cada
qual com duas camadas de celulas: Us de células-S (onde a letra S é originada de células
simples) responsaveis pela extracdo de atributos, e Uc de células-C (onde C é originada
de células complexas) que aplica o filtro da média correspondente a generalizacdo (White

e Elmasry, 1992; Shi e Tan, 2000).

Cada camada é composta de um conjunto de planos celulares, sendo que em cada

plano, todas as suas células tém conexdes de entrada com uma pequena regido da camada
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anterior e 0s respectivos pesos sdo iguais, ou seja, todas as células fazem o papel de um

mesmo tipo de filtro, porém, cada uma atuando em posi¢ao ou campo receptivo diferente.

A entrada da rede é denominada de camada de entrada U, que corresponde as
células fotorreceptoras da retina, na visao bioldgica; e a saida é denominada de camada

de saida, onde cada saida corresponde a uma unica célula, que representa uma classe.

A Figura 6(a) ilustra a estrutura da rede Neocognitron em diagrama original e a
Figura 6(b), mostra a rede em forma de redes convolucionais. Na sequéncia veremos em

detalhes essa estrutura.

3.1.2 Estéagios

Os estagios da rede Neocognitron séo responsaveis pelo processo de extracdo de
atributos e em cada estagio existe um certo nivel de complexidade da caracteristica
extraida da imagem de entrada. No estagio zero, que corresponde a camada de entrada,
Uo, é apresentada a imagem a ser processada pela rede. As caracteristicas mais simples
como bordas e linhas em direcdes variadas sdo extraidas pelos estagios iniciais. Nos
estagios seguintes sao reconhecidos fatores mais complexos como angulos, extremidades
e poligonos. Em principio o nimero de estagios pode variar e depende do tamanho da
imagem de entrada. Quanto maior o tamanho da imagem de entrada, maior o nimero de

estagios necessarios para a rede (Teo e Sim, 1995; Poli et al., 2008).
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Figura 6- Estrutura da rede Neocognitron: (a) adaptado de Fukushima, 1988, (b) em formato
genérico de redes convolucionais.

As caracteristicas extraidas por um estdgio tém como entrada apenas as

informacGes enviadas pelo estagio anterior, 0 que caracteriza uma rede progressiva.

A Figura 7 mostra o processo de reconhecimento da letra ‘A’em cada estagio. A
figura ilustra, para cada matriz de células dos estagios da rede, o fator correspondente a
letra ‘A’, manipulado. Nota-se que a medida que 0s estdgios avancam, os atributos
manipulados pelas células aumentam de complexidade, até o Gltimo estagio, em que uma

célula reconhece a letra ‘A’ como um todo.
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Figura 7- Caracteristicas reconhecidas pelos neurdnios nos 3 estagios da rede.

3.1.3 Camada de Células-S

As celulas-S tém varias entradas excitatorias ou inibitorias. As células-S nos
estagios iniciais extraem atributos locais tais como linhas ou bordas. A camada Usz, que
é a primeira camada de células-S, consiste de células de extracéo de bordas (Myler, 1997;
Kangin et al., 2012). As células-S da camada Us; extraem linhas usando informacdes das
bordas extraidas em Us;. Essa camada é seguida por uma camada denominada Usy, que
consiste de células de deteccdo de pontos extremos. A denotacdo ndo-convencional da
camada Usy, é devida a especificidade da mesma quanto as conexdes. Assim, a camada
Uss, posterior, recebe conexdes de entrada ndao somente de Usy mas também de Usy

(Fukushima e Shouno, 1998).

Cada célula-S conecta-se a uma pequena area de células, campo receptivo, da
camada anterior, que deve ser uma camada de células-C ou camada de entrada. Como
existem varios planos celulares na camada-C anterior, uma célula-S, denotada us, conecta-
se a todos esses planos celulares. Para cada conexdo existe um peso, que € utilizado para
influenciar na quantidade de informacéo que é transferida (Shi e Tan, 2000). A Figura 8
ilustra uma célula us da camada Us, conectada a camada-C anterior, Uc1, ponderada pelo

peso-a. Nota-se também a conexdo da célula us com a célula v, ponderada pelo peso-b.
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Figura 8. llustragdo das conexdes de entrada de uma célula-S.

O valor de saida da célula-S é determinado resumidamente pela equacao 6,

— _ 14+ Y pilanos Lrecep AXUc _
us = plx] = §0[ 1+6xbxv, 1] (6)

onde, no numerador, o primeiro somatdrio representa todos os planos celulares
conectados, conforme Figura 8; o segundo somatdrio representa todas as conexdes dentro
do campo receptivo Sy num plano de células-C; e cada entrada uc é multiplicada pelo
respectivo peso-a, denotado simplesmente a. No denominador, © € o limiar responsavel
pela habilidade de extrair caracteristicas, b representa o peso-b, e vc € um valor
correspondente a uma célula auxiliar denotada célula-V que serd descrito na secédo
seguinte. No resultado do célculo do argumento x da equacédo 6 é aplicada a funcao de

ativacdo ¢, definida pela Equacéo 7, que € uma funcdo ReLU.

(7)
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Nota-se que o argumento x deve ser maior ou igual a zero quando o numerador

1+ Ypianos Zrecep @ X U for maior ou igual ao denominador 1 + 6 X b X v.

Devido a um valor maior do denominador em relagdo ao numerador evitar o
disparo da célula us, fazendo com que a saida seja zero, o papel do denominador é de

inibir o disparo, ou seja, a funcéo da célula v¢ € de inibi¢do, ou seja, a conexao é inibitdria.

Os pesos-a e 0 peso-b sdo variaveis e modificados durante o treinamento. Em geral
esses pesos sdo maiores ou iguais a zero (Fukushima e Tanigawa, 1996; Mousa e Yusof,

2015).

A descricdo completa de todos os parametros para o célculo da célula-S é dada
pela Equacéo 8:

1+ f Zal(kl—l’i’kl)'ucl—l(kl—l’n—i_i)
U (k n): 0 0 Kj_g=lieS 1
S0 1+6-b,(k )-ve,(n)

- 4(8)

onde k representa o plano celular dentro da camada-S, n € a posi¢do do campo receptivo
da célula us dentro do plano celular, Ki.1 é a quantidade de planos celulares na camada-C
anterior, Ki.1 representa o indice para todos os planos celulares dessa camada-C, e i

representa o indice para todas as células dentro do campo receptivo S;.

3.1.4 Camada de Células-V

As células-V sdo responsaveis por prover informag@es para o calculo das células-
S sobre a quantidade de atividade nas entradas (Lovell et al., 1997; Gorokhovatskyi,
2016). Na Figura 9 sdo mostradas as conexdes de entrada para uma célula vc, e também a

sua conexao de saida com a célula us correspondente.
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Figura 9- llustracdo das conexoes de entrada e saida da célula ve.

A Equacéo 9 descreve o célculo de uma celula-V, onde v. é calculada como raiz
quadrada da soma ponderada pelo peso-c, denotado simplesmente ¢, do quadrado de todas

as entradas conectadas, Uc.

Ve = \/Zplanos Zrecep cX ug (9)

A Equacdo 10 descreve de forma completa o calculo de vc com todos os parametros
envolvidos, onde n indica a posi¢do da célula vc no campo receptivo do plano celular, K.
1 é a quantidade de planos celulares na camada-C anterior, k.1 representa o indice para
todos os planos celulares dessa camada-C, e i representa o indice para todas as células

dentro do campo receptivo S.

v.(n) = \/ZI;;I__;z 1 2ies; € (1) X uz_(n+10),k,_y) (10)

Os pesos-c sdo fixos e sdo usados nas conexdes de entrada das células-V. Seus
valores séo determinados no momento da construcao da rede. Estes pesos sdo maiores na

posi¢do do centro do campo receptivo e diminuem & medida que se distancia desse centro
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de forma monoténica, de forma gaussiana positiva e 0 seu somatorio é normalizado para

1 (Fukushima e Wake, 1991; Ting e Chuang, 1993).

Como os pesos-c sdo fixos, existe um unico plano celular V para o célculo de

todos os planos celulares de uma dada camada S.

A estrutura da rede Neocognitron completa com camadas de células-C, células-S
e células-V, em trés estagios hierarquicos, € mostrada na Figura 10. Nota-se que em cada

estagio existem varios planos celulares S e C, e apenas um plano celular V.

o

Uo
entrada

Uvz Estagio-2 — Uy Estagio-3

Uni Estagio-1

Figura 10- Estrutura da rede Neocognitron com camadas de células-S, células-C e células-V.

3.1.5 Camadas de Células-C

Ao contrario das células-S, as celulas-C tém conex0es excitatdrias fixas e
invariaveis, que ndo necessitam de treinamento. Atravées destas conexdes cada célula-C
calcula a média das respostas da camada anterior das células-S. A operacdo de média das
respostas das células-C € importante, ndo somente por dotar a rede neural com habilidade
para reconhecer robustamente padrdes deformados, mas também por adicionar
suavizacao nos ruidos contidos nas respostas das células-S (Myler, 1997; Fukushima,

2011).
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Figura 11. llustragdo das conexdes de entrada das células-C.

A Figura 11 é uma ilustragcdo de uma célula-C, uc, conectada as entradas da
camada-S anterior, no caso, no estagio 1. Cada célula-C atua como um filtro
convolucional e recebe sinais do campo receptivo de células-S. Nota-se que as células-C
se conectam a apenas um plano celular da camada-S anterior, diferente das células-S. 1sso
porque cada plano celular da camada-S é responsavel pelo filtro de um determinado
atributo extraido da imagem de entrada, e as células-C apenas fazem a média por campo
receptivo dessas caracteristicas. Caso uma célula-C estivesse conectada a todos os planos
celulares da camada-S, as caracteristicas contidas seriam perdidas, pois cada plano celular
da camada-S representa uma matriz de caracteristicas diferente dos demais. A Equacéo
11 descreve o célculo realizado por uma célula-C, denotado uc, onde o argumento é
calculado pelo somatério ao longo do campo receptivo das células us ponderadas pelo
peso-d, denotado simplesmente d.

u, =¥[x] = ’P[Zrecep d X us] (11)
A funcdo ¥ € descrita pela Equacdo 12, notando-se que é uma forma de

normalizacdo do valor obtido como argumento X.
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x >0
wlx] =| 1+x S¢¥= (12)
0, caso contrario

A equacdo 13 apresenta todos 0s parametros necessario para o calculo de uc:
uc(k,n) = lp[ZieSl di (i) X ug(ky,n + )] (13)

onde, ki é o plano celular correspondente a célula-C do estéagio I, que esta sendo calculada,
n é a posigdo central do campo receptivo, di é o peso-d correspondente ao estagio I, e i
representa o indice para todas as células dentro do campo receptivo Si.

Os pesos-d sdo fixos e determinados no momento da construcéo da rede e também
tém os valores reduzidos monotonicamente a partir do centro da area de conexao, no
entanto o0 somatorio dos pesos ndo é normalizado como ocorre com 0S pesos-C

(Fukushima, 1988).

3.1.6 Treinamento da rede neural Neocognitron

Das varias camadas existentes na rede, 0s neurdnios das camadas-S precisam de
treinamento, usando o conceito de treinamento supervisionado ou ndo-supervisionado. A
aprendizagem ndo-supervisionada pode fazer uso de regras de aprendizado competitivo,
em que o sistema de aprendizagem deve competitivamente aprender a reconhecer novas
caracteristicas da camada de entrada. Tendo em vista que a rede neural Neocognitron
utiliza as regras de aprendizado competitivo decidiu-se inserir uma se¢do no presente

capitulo para abordar essa técnica de forma minuciosa.

3.1.6.1 Aprendizado supervisionado

Algoritmos de aprendizado supervisionado sdo comumente utilizados no
treinamento de redes neurais convolucionais. Seu funcionamento consiste na insercao de
um “professor” no ciclo de aprendizado, responsavel por dizer ao modelo se suas

previsdes estdo corretas ou ndo.
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O aprendizado supervisionado caracteriza-se pelo uso de padrdes de treinamento
em que as respectivas classes sdo conhecidas. O algoritmo de treinamento consiste em
conduzir vérias iteracdes com a apresentacdo desses padrdes a entrada da rede, com a
verificacdo da saida. A cada iteracdo, é calculado o erro, que consiste na diferenga entre
a saida verificada e a saida conhecida, e 0s pesos das conexdes devem ser ajustados para
gue minimize esse erro. O treinamento se encerra N0 momento em que o erro verificado
for menor que um valor pré-definido, ou quando um numero de iteragcdes previamente
definido for atingido.

No Neocognitron, o treinamento supervisionado ocorre quando se quer fazer o
treinamento dos extratores de caracteristicas como bordas, linhas e pontos extremos. A
seguir serdo descritos esses extratores de caracteristicas.

- Deteccéo de Bordas: Durante a extracdo de bordas, sdo verificadas nas imagens de
entrada as ocorréncias de bordas em diferentes direcdes. A Figura 12 (a) ilustra uma
extracdo de bordas na dire¢do horizontal e a Figura 12 (b), na direcdo inclinada. Nota-se
que os quadrados tracejados representam os padrfes de deteccdo de bordas, e que séo
verificadas as bordas nos dois lados de uma linha, que sdo defasados de 180°. Os
quadrados tracejados sao filtros de 4x4 conexdes, sendo que as conexdes com peso 1 sdo

destacadas em cor preta e as demais conexdes tém peso 0.

Figura 12. Exemplos de deteccéo de bordas em linhas horizontal e inclinada.
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Os 16 padrdes de borda de tamanho 5x5, divididos em lado A e lado B séo

mostrados na Figura 13. Os padr@es correspondentes a uma defasagem de 180° referem-

se aos lados opostos de uma linha.

0.0°

22.5°

45.0°

lado A

90.0°

112.5°

135.0°

157,5°

180.0°

202.5°

225.0°

247.5°

lado B

270.0°

292.5°

315.0°

337.5°

Figura 13- Padrdes de bordas divididos em dois lados (A e B) de uma linha.

Esses padrdes de borda sdo usados como entrada durante o treinamento

supervisionado, para a obtencao dos planos S de deteccao de bordas. Como 0 nimero de

bordas é fixo em 16, o nimero de planos celulares S na camada de deteccdo de bordas €

fixo em 16, sendo um plano para cada padréo de borda.

Deteccdo de Linhas: Durante o procedimento de deteccdo de linhas, 3 espessuras de

linhas séo consideradas, além das 8 direc6es de bordas, obtidas na camada anterior. Para

a obtencdo de uma dada espessura, varia-se 0s parametros conforme ilustrados na Figura

14. As duas bordas detectadas na camada anterior sdo representadas pelas variaveis kc,

onde kc = 0 para uma borda e kc = 1 para a borda do lado oposto. As coordenadas da

borda kc = 0 sdo representadas pelas variaveis ix, deltax e deltay, e as coordenadas da

borda kc = 1 sdo, ix + ixm, deltax e deltay. As variaveis deltax e deltay determinam a
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direcdo da linha. Com a variacdo de ix e ixm, sdo verificadas as trés possibilidades de

espessura consideradas. A coordenada (i,]) representa a posi¢cdo onde a linha é detectada.

ix . deltax

(ix + ixm) deltay . deltay

(i, )

kc=1 «—>

(ix + ixm) deltax
Figura 14- Parametros usados para a detec¢do de linhas com espessuras diferentes.

A Figura 15 ilustra as espessuras obtidas variando esses valores, onde o comprimento do

segmento mostrado representa a espessura da linha.

ix=1 ix=1 ix=2 ix=2
ixm=0 ixm=1 ixm=0 ixm=1
deltax =1 O 0 0 o O O
deltay =0
deltax=1 D//j / D//:‘
deltay = 0,5
deltax =1
deltay =1
deltax = 0,5
deltay =1
deltax =0
deltay =1
deltax =-0,5
deltay =1
deltax = -1
deltay =1
deltax =-1
deltay = 0,5 D\‘\D D\\D

Figura 15- Espessura e direcao das linhas variando os parametros ix, ixm, deltax e deltay



33

Deteccéo de Pontos Extremos: Uma outra operacéo de pré-processamento é a detec¢do
de pontos extremos, nas linhas detectadas pela camada Us, que passam para a camada
Ucz para a operacao convolucional de suavizacdo. Essa detec¢do de pontos extremos é
realizada usando filtros especiais que detectam a existéncia de objetos de um lado e a
inexisténcia de outro em varias diregdes em que as linhas sdo detectadas. A Figura 16
ilustra a obtencdo desses pontos extremos numa linha inclinada, resultando em duas

ocorréncias, cada qual num plano celular diferente, pois correspondem a dire¢cdes opostas.

@ inexisténcia de pixels da linha

U'Sz {3 existéncia de pixels da linha

Figura 16- Deteccéo de pontos extremos

Os trés pré-processamentos descritos resultam em dados de entrada para os
estagios posteriores da rede Neocognitron, que normalmente € constituida de mais trés
estagios, além da camada de saida. O aprendizado utilizado nesses estagios posteriores é

o0 aprendizado competitivo que sera descrito a seguir.

3.1.6.2 Aprendizado competitivo

O aprendizado competitivo é um aprendizado nao-supervisionado, portanto, para
um determinado padrdo de entrada ndo é conhecida a sua saida. No Neocognitron,
podemos definir aprendizado competitivo como a acdo entre neurdnios de um plano

celular que competem entre si para tornar-se o neurdnio vencedor. O treinamento ocorre
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para as camadas de células-S, em que 0s seus pesos-a e peso-b sdo varidveis. Lembra-se
que 0s pesos-c das células-V e pesos-d das células-C sdo fixos. Apenas um neurénio se
torna vencedor e somente o neurdnio vencedor tem suas conexdes de entrada reforgadas.
Esse tipo de aprendizado € denominado de vencedor leva tudo (em inglés, winner-take-
all).

Para o processo de competicdo entre as células, no caso do Neocognitron, é usado
um plano celular especial, denominado Plano de Selecdo de Semente — PSS (Seed-
Selection Plane, em inglés). Todas as células desse plano sdo inicializadas com o0s
mesmos pesos minimos nas conexdes de entrada para comecar a competicdo, ao ser
apresentada uma dada amostra de entrada. Aquela célula que tiver valor maior do que
qualquer outra célula no PSS é selecionada como célula vencedora, que se torna uma
célula-semente (seed cell) e 0s seus pesos variaveis sao reforcados. Como o aprendizado
tem a funcdo de que a rede aprenda a reconhecer uma nova caracteristica em todas as
posic¢des, um novo plano celular é criado “plantando” em todas as posi¢cdes do novo plano
a ser criado, essa célula-semente (Fukushima, 1982; Cardoso e Wichert, 2010).

No Neocognitron, o procedimento de treinamento se inicia a partir dos estagios
inferiores até terminar o Ultimo estagio. O treinamento de uma determinada camada-S, se
inicia sem nenhum plano celular, apenas com o PSS. Quando é encontrada uma célula
vencedora, 0s pesos da mesma sdo reforcadas, e cria-se um novo plano celular. Dessa
forma, a cada iteracdo, um novo plano celular é acrescentado na camada-S. Esse
procedimento termina quando ndo for possivel obter mais nenhum novo vencedor, com
as amostras de treinamento consideradas. Quando isso acontece, 0 treinamento prossegue,
avancando para o estagio seguinte, quando inicia-se o procedimento de determinagéo de

novos vencedores na nova camada-S, usando como entradas 0s mesmos padrdes de
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treinamento usados para o estagio anterior, e usando ja os estagios anteriores ja treinados
juntamente com as camadas-C, cujos pesos sao previamente definidos, sem treinamento.
3.1.6.3 Evolugdes do Aprendizado Competitivo no Neocognitron

Ao longo dos anos algumas melhorias tem sido incorporadas ao Neocognitron e
novas regras de aprendizado competitivo tem sido usadas, como por exemplo winner-kill-

loser e add-if-silent.

A regra winner-kill-loser, (Fukushima 2010), deve ser usada para treinamento das
camadas Us; e Usz das camadas de céelulas-S do segundo e terceiro estagio. Durante a fase
de treinamento, a saida da célula-C funciona como um vetor de treinamento para células-
S. Quando o vetor de treinamento é apresentado, as células-S competem com outras
células-S e a célula que emitir maior resposta para o vetor de treinamento torna-se o
vencedor. O vencedor aprende o vetor de treinamento e tem suas conexdes de entradas
reforcadas. Ao mesmo tempo, células perdedoras sdo removidas da rede. Quanto as
células que estdo silenciosas para o vetor de treinamento, as mesmas ndo participam da
competicdo e ndo sdo removidas da rede. Elas sdo esperadas para trabalhar para outros

estimulos.

Quanto a regra add-if-silent, durante o aprendizado, padrfes de treinamento de um
conjunto de treinamento sdo apresentados um a um na camada de entrada Ug. Se todas as
células-S estdo silenciosas, uma nova célula-S é gerada e adicionada a rede. A célula
adicionada aprende esse estimulo de treinamento. A geracdo de uma nova célula-S
significa a geracdo de um novo plano de célula, para manter a condicdo de conexdes
compartilhadas. Diferente de outras regras de aprendizado uma vez que a célula-S é
gerada e adicionada a rede, as conexdes de entrada para a célula-S ndo mudam mais

(Fukushima, 2013).
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3.1.6.4 Reforco dos Pesos no Aprendizado
Tanto no aprendizado supervisionado como no ndo-supervisionado, 0s pesos a e
b séo reforgados, com os incrementos definidos de acordo com a Equacao 14.

Aa=qg XcXu,
Ab = g X v,

(14)
ou seja, 0 novo valor de um peso-a passa a ser a + Aa e 0 novo valor de um peso-b passa
asera + Ab.

A Equacdo 15 mostra esses incrementos com todos os parametros envolvidos, referente

a uma das conexdes de entrada, i, de uma célula-S:

Aay(ki—1, i k) = qp % coq (D) X Ue,_, (g, A+ 1)
Ab(ky) = q; % Ve,_, ()

(15)
onde k;_, é o nimero do plano celular da camada anterior, k; é o nimero do plano celular
que esta sendo acrescentado, 71 € a posi¢do do neurdnio vencedor no PSS e g, é o fator de
reforco, escolhido empiricamente. A variavel ¢,_,(i) corresponde ao valor do peso-c,
u.,_, € 0 valor de entrada, e v,,_ € o valor de entrada proveniente da célula-V.

O treinamento € realizado a partir do estagio inferior até o estagio superior. Apds
o treinamento do estagio inferior ter sido completamente finalizado, o treinamento do
estagio seguinte é iniciado. Os mesmos padrdes de treinamento sdo usados para O
treinamento de todos os estagios, porém, as entradas para a camada S a ser treinada sdo
as saidas das camadas C do estagio anterior. Portanto, com os planos celulares ja treinados
nos estagios anteriores, as saidas das camadas C do estagio anterior devem ser geradas

com 0S mesmos padrf)es de treinamento, para que o treinamento ocorra nesse Novo

estagio.

Nesta secdo foi descrita a estrutura da rede Neocognitron, bem como o processo

de treinamento das camadas desta rede.
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3.2 LeNet

LeNet foi proposta em 1998 por LeCun e seus colaboradores com o objetivo de
fazer reconhecimento de digitos manuscritos e impressos (LeCun et al., 1998). A Figura
17 mostra a estrutura de rede LeNet. Nota-se que LeNet é uma arquitetura inspirada na

rede Neocognitron e apresenta uma estrutura convolucional semelhante.

C1: mapas de C3:mapasde  g4. mapas de
atributos atributos atributos F6: camada
Entrada 6@28x28 16@10x10 16@5x5 84
32x32 S2: mapas de C5: camada Saida
i atributos i 120 10
i 6@14x14 / i
r

!
T Conex3o Gaussiana
T T T Conexao completa
Conexdo completa
Convolugdes Subamostragem Convolugdes Subamostragem

Figura 17 - Estrutura da rede neural convolucional LeNet. Fonte: (LeCun et al., 1998).

O LeNet é uma rede neural convolucional composta por 7 camadas, possuindo
parametros ou pesos treindveis. Na estrutura original a camada de entrada recebe imagens

com resolucdo 32x32.

A camada C1 é uma camada convolucional de seis planos celulares de tamanho
28x28, contendo 156 parametros treinaveis, sendo 26 em cada plano, 25 dos pesos nas
entradas com campo receptivo 5x5 e um do viés, com um total de 122.304 conexdes.
Cada plano celular é responsavel pela deteccdo de caracteristicas especificas da imagem
de entrada, sendo que todas as células de um plano celular sdo idénticas como no
Neocognitron. Cada célula obtém uma caracteristica na posicdo correspondente da
imagem de entrada, na regido conhecida como campo receptivo e o resultado constitui o

plano denominado mapa de caracteristicas ou mapa de fatores. Um fator obtido numa
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posicao usa entradas parcialmente sobrepostas em relacdo a um fator adjacente, ou seja,

0S campos receptivos se sobrepdem para posi¢des adjacentes do mapa de caracteristicas.

Uma propriedade interessante € que como todas as células num plano séo
responsaveis pela obtencdo de um mesmo atributo, caso o objeto contido na imagem de
entrada for deslocado espacialmente, os atributos no mapa de caracteristicas se deslocam,
porém, ndo sdo alterados quanto a forma. Essa propriedade é a base da robustez de redes

convolucionais para deslocamentos e distor¢des na entrada.

A camada S2 € a camada de subamostragem com 6 mapas de caracteristicas de
tamanho 14x14. Essa camada contém 12 parametros treinaveis, sendo 2 parametros em
cada mapa: um do coeficiente multiplicativo e outro do bias ou viés. Cada célula é
conectada a um campo receptivo 2x2, cujos valores sdao somados e o resultado
multiplicado pelo coeficiente treinavel, e adicionado a um viés treinavel. Os campos
receptivos 2x2 ndo sdo sobrepostos, portanto, 0 mapa de caracteristicas resultante tem a
metade da dimenséo do mapa da camada anterior C1. O total de conexdes da camada S2
€ 5.880, considerando 5 conexdes por celula, 4 entradas e um viés, dando um total de 980

conexdes por mapa de caracteristicas.

Nota-se que a subamostragem refere-se a uma reducao do tamanho do mapa de
caracteristicas, fazendo uma média dos valores no campo receptivo da camada anterior,
e reduzindo a precisdo espacial do mapa de caracteristicas. 1sso reduz a sensibilidade da

saida quanto a distor¢des de deslocamentos de objetos na imagem.

A camada C3 € uma camada convolucional com 16 mapas de caracteristicas de
tamanho 10x10. Cada unidade em C3 é conectada a um conjunto de campos receptivos

de tamanho 5x5 localizados em mapas diferentes da camada S2, conforme a Figura 18,
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gque mostra com quais mapas da camada S2, as unidades dos mapas da camada C3

combinam.

Matrizes de caracteristicas da camada C3

Matrizes de
caracteristicas
da camada S2
un b WNEO
X
X X X
X X X
X X X
X X
X X X X
X X X X
X X X X
X X X X X X

Figura 18- Combinacdo das matrizes de caracteristicas da camada S2 com as matrizes da
camada C3.

A camada S4 € uma outra camada de subamostragem com 16 mapas de
caracteristicas com tamanho 5x5. Cada unidade em S4 é conectado ao campo receptivo
correspondente de tamanho 2x2. S&o 32 parametros treinados, sendo dois em cada mapa,
e 2000 conexdes, considerando-se 5 conexdes, 4 entradas e um vies por unidade, 25

unidades por mapa e 16 mapas.

A camada C5 convolucional tem 120 mapas de caracteristicas. Cada unidade em
C5 é conectada a todos 0s 16 campos receptivos em S4. Como 0 campo receptivo de uma
célula da camada C5 é 5x5, mesmo tamanho dos mapas da camada S4, o tamanho de um
mapa da camada C5 é 1x1. Nesta camada existem 48.120 parametros treinaveis, sendo
400 conexdes de entrada e um viés, por mapa, distribuidos em 120 mapas (LeCun et al.,

1998).

A camada F6 contém 84 unidades e € totalmente conectada a camada C5, tendo
10.164 parametros treinaveis, sendo 120 parametros de entrada e um de viés, distribuidos

em 84 unidades.
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Os neurdnios no LeNet, até a camada F6, sdo computados calculando a soma
ponderada das entradas, com o adicionamento de um viés. Essa soma ponderada é

aplicada a uma funcéo de ativacao tangente hiperbdlica.

A camada de saida da rede é composta de dez unidades de Funcdes de Base Radial
(FBR) Euclidiana, uma por classe, com 84 entradas cada. Cada unidade representa um
digito decimal, uma vez que a LeNet foi proposta para reconhecimento de digitos
numeéricos decimais. Cada uma das 84 entradas representa um pixel na imagem de entrada
de um digito distribuidos em 7x12 pixels. As saidas de cada unidade yi € computada pela

equacéo 16:

yi=2(x — Wij)z (16)

onde x;j representa uma entrada e wij 0 parametro respectivo. Em outras palavras, cada
unidade FBR calcula a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada e o seu vetor de
parametro. Quanto maior for a distancia entre o vetor de entrada do vetor de parametro,
maior € a saida da funcdo FBR. A saida de uma particular FBR pode ser interpretada,
entdo, como um termo de penalidade medido entre o padrdo de entrada e um modelo de
classe associada com a FBR. Dado um padréo de entrada, a funcéo de perda poderia ser
projetada tal que a configuracdo de F6 seja tdo perto quanto possivel ao vetor de

parametro da FBR que corresponda ao padrdo da classe desejada.

3.2.1 Treinamento do LeNet

A forma mais comum de aprendizado de maquina, profundo ou ndo, é o
aprendizado supervisionado (LeCun et al., 2015).

Algumas abordagens técnicas sdo usadas no treinamento da rede, entre elas

destaca-se:
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1) Descida Estocastica de Gradiente (do inglés Stochastic Gradient Descent, SGD)
O algoritmo SGD acelera o processo de treinamento pois analisa apenas uma amostra
entre as disponiveis, ao invés de analisar toda as instancias fornecidas (Wijnhoven e

With, 2010).

Algoritmos de otimizagdo como o SGD, séo usados para ajustar os parametros
(pesos e bias) iniciais aleatérios visando minimizar o custo da funcdo de maneira a

convergir para um modelo que forneca boas predicdes.

2) Algoritmo de aprendizado backpropagation com SGD

O algoritmo de treinamento backpropagation (retro-propagacéo) consiste em
ajustar os pesos em cada uma das camadas da rede e € idealizado para reduzir o erro
médio quadratico. Inicialmente quando um padréo € apresentado a rede, ela produz uma
saida e, ap6s medir a distancia entre essa saida e a desejada, sdo realizados os ajustes
adequados nos pesos de modo a reduzir esta distancia. A equacdo de retropropagacéo
pode ser aplicada repetidamente até que o erro de classificagdo computado dentro do
conjunto de treinamento seja suficientemente baixo ou estabilize (Musakulova et al.,

2018).

Em 1998, LeCun e seus colaboradores, aplicaram o algoritmo de treinamento
backpropagtion para a rede neural convolucional LeNet alcancando sucesso na

classificacdo de digitos manuscritos (LeCun et al., 1998).

Nesta secdo foram descritas as peculiaridades referentes ao processo de

treinamento das camadas da rede LeNet. A proxima secdo trata da rede AlexNet.
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3.3 AlexNet

AlexNet é uma rede neural convolucional, originalmente criada por Alex
Krizhevsky, Geoffrey Hinton, e llya Sutskever, inspirada na rede LeNet, porém ela é mais
profunda, com mais camadas convolucionais possuindo muito mais mapas de
caracteristica. Em 2012 Krizhevsky e seus colaboradores ganharam a competicdo
ImageNet LSVRC-2012 em que classificaram 1,2 milhdes de imagens de alta resolucéo,
em mil categorias, por uma grande margem de diferenca em relacéo ao segundo colocado
(Krizhevsky et al., 2012; Almisreb at al., 2018; Zhang et al., 2018). Essa competicdo
popularizou a rede AlexNet, abrindo caminho para o estudo de sua arquitetura. A Figura 19

mostra a estrutura da AlexNet.
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Figura 19 — Estrutura da rede CNN AlexNet

AlexNet é formada por 8 camadas sendo, cinco camadas convolucionais (Conv
1, Conv 2, Conv 3, Conv 4 e Conv 5) e em cada uma dessas camadas é utilizada a funcéo
ReLU para ativacdo dos neurdnios. Apds uma camada convolucional, a rede é composta
por uma operacdo de reducdo por selecdo, Maxpooling, como em outras redes
convolucionais. Essa operacdo de Maxpooling é realizada em janelas dentro da matriz de

caracteristicas anterior, sendo que o deslocamento de uma janela para outra (stride em
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inglés), pode variar de uma camada para outra. Além disso, quando a regido corresponde
a uma borda da matriz, existe um preenchimento (padding) das entradas vazias. Apds
essas camadas, a rede € composta por trés camadas totalmente conectadas, sendo na
camada de saida a implementacdo da funcdo softmax. A Ultima camada totalmente
conectada é constituida de 1000 neurénios e o restante da rede é considerada como um
extrator de caracteristicas. A rede AlexNet, adota a funcdo de ativacdo RelLU, para
realizar o treinamento varias vezes mais rapido que outras funcGes de ativacdo como por
exemplo tangente hiperbdlica, utilizada em LeNet. A rede AlexNet foi a primeira rede a
utilizar dropout para auxiliar no treinamento da camada totalmente conectada (Srivastava
etal., 2014).

A camada de entrada contém 3 imagens com resolucdo 224x224, contendo
50.176 pixels, totalizando 150.528 atributos. Na camada de entrada é aplicada uma
convolucéo atraves da camada 1, denotada Conv 1, contendo 96 kernels 11x11, um para
cada plano, com deslocamento de 4 pixels, e preenchimento de bordas com zeros. Sobre
a matriz de caracteristicas obtida pela Conv 1, de dimensdo 55x55, é aplicada a operacédo
de Maxpooling 3x3 com deslocamento de 2 pixels e preenchimento de bordas com zeros.

Sobre a saida do Maxpooling é aplicada a convolugdo Conv 2, de dimenséo de
kernel 5x5, obtendo 256 planos usando deslocamento de 1 pixel, e preenchimento de
bordas com zeros, resultando em planos de 27x27, seguida de Maxpooling 3x3.
Aplicando a camada Conv 3, de dimensdo de kernel 3x3, sobre esse resultado anterior,
obtém-se 512 planos de dimensdo 13x13. Sobre esse resultado aplica-se a camada Conv
4, de dimensdo de kernel 3x3, resultando em 1024 planos de dimensdo 13x13. A ultima

camada de convolucéo € a Conv 5, também de dimensdo 3x3, resultando também em
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1024 planos de dimensdo 13x13. Nesse ultimo resultado aplica-se Maxpooling 3x3. A

Tabela 1 resume a estrutura da rede (Krizhevsky et al., 2012; Almisreb et al., 2018).

Tabela 1 - Estrutura da rede AlexNet

Camada Descricao

Entrada Imagens 224x224x3 totalizando 150.528 atributos na entrada
Camada 1 96 filtros de convolugédo 11x11, stride [4 4], padding [0 0 0 0]
RELU Func&o de ativagéo

Pooll Max-Pooling 3x3, stride[2 2], padding [0 0 0 0]

Camada 2 256 kernels ou filtros de convolu¢do com tamanho 5x5
RELU Funcéo de ativagédo

Pool2 Max-Pooling 3x3

Camada 3 512 filtros de convolugao 3x3, stride [1 1], padding [0 0 0 0]
RELU Funcéo de ativagédo

Camada 4 1024 filtros de convolucao 3x3, stride [1 1], padding [0 0 0 0]
RELU Funcéo de ativagédo

Camada 5 1024 filtros com tamanho 3x3, stride [1 1], padding [0 0 0 0]
RELU Funcéo de ativacédo

Pool5 Max-Pooling 3x3, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

Totalmente Cada camada totalmente conectada tem 4096 neurdnios, exceto a

Conectada Gltima que contém 1000 neur6nios.

3.3.1 Funcao Softmax

A saida da rede AlexNet € obtida pela funcdo softmax. A funcdo softmax
corresponde a funcdo exponencial normalizada e ¢ uma funcdo que toma como entrada
um vetor de k nameros reais, e a normaliza numa distribuicdo de probabilidade
consistindo de k probabilidades. 1sso significa que nimeros de valores que podem ser

negativos ou maiores do que um, serdo convertidos em niimeros num intervalo de zero a
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um, pela funcdo softmax, tal que esses numeros possam ser interpretados como

probabilidades.

Uma unidade padréo de funcdo softmax o: RX — RX é definida pela Equacéo
17,

o(z); = 2] Ko parai=1,.., Kez=(zq,..,zg) ERX (17)
3.3.2 Treinamento do AlexNet

Segundo Krizhevsky e seus colaboradores o modelo AlexNet deve ser treinado
usando Stochastic Gradient Descent (SGD), conforme descrito na se¢ao 3.2.1, com 128
exemplos de treinamento ou batch_size a cada iteracdo. Além disso, é usada uma pequena
quantidade de decaimento de peso no valor de 0,0005 (quanto maior, mais lento o
decaimento). Essa pequena quantidade de decaimento de peso é importante para 0 modelo
aprender, ou seja, 0 decaimento de peso ndo € apenas um mero regularizador, ele reduz a
taxa de erro de aprendizagem do modelo.

Outro requisito necessario no treinamento do modelo AlexNet € 0 momentum, que
no modelo original foi configurado com valor 0,9. O momentum age como um novo
hiper-parametro que permite controlar a velocidade das mudancas nos pesos usados na
rede. Isso é feito criando um fator de momentum, que fornece peso para a atual direcéo
do gradiente, e previne que uma nova atualizacdo dos parametros se desvie muito da atual

direcdo de busca no espaco dos parametros (Krizhevsky et al., 2012).

3.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram descritas as redes neurais convolucionais Neocognitron,
LeNet e AlexNet, suas particularidades, estruturas e também a forma como as mesmas

sdo treinadas.
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CAPITULO 4 - Descricdo do Trabalho e Metodologia

Neste capitulo serd descrita a metodologia aplicada nesta dissertacdo, além dos

aspectos de configuracdo dos simuladores das redes convolucionais a serem utilizadas.

4.1 Tipos de Experimentos

Para esta dissertacdo foram realizados experimentos de reconhecimento facial usando
as redes convolucionais Neocognitron, LeNet-5 e AlexNet, com a intencdo de investigar
as diferencas nesses trés tipos de arquiteturas de redes convolucionais. Para tanto foram
utilizadas imagens de faces completas e imagens da regido ocular. Nota-se que as regides
oculares sdo partes que melhor caracterizam as diferencas entre os individuos, devido aos

detalhes que envolvem essas regides.

Para que esses experimentos pudessem ser realizados alguns procedimentos foram

necessarios:

1) Tratar as imagens utilizadas, ou seja, redimensionar o tamanho, retirar as partes
da face que ndo contemplam a regido ocular, considerando-se que a maioria dos
bancos de imagens faciais contém imagens de faces inteiras;

2) Implementar as alteracGes necessarias nos simuladores computacionais, afim de
que, 0s mesmos possam efetuar o reconhecimento. Essas alteracdes foram feitas
interativamente, até atingir as condicdes de melhor reconhecimento, com 0s
padrdes de teste usados;

3) Por fim foram realizados testes utilizando imagens de faces completas com o
intuito de comparar a diferenca entre realizar testes com imagens faciais da regido

ocular e imagens de faces completas.
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Motivos para o Reconhecimento de Faces por Regides Oculares

Aregido ocular é altamente discriminatoria devido a diferenca da expressao ocular
entre os individuos. A biometria ocular ganhou popularidade devido ao processo ocorrido
com o reconhecimento da iris dos individuos. Contudo, o reconhecimento de iris é
desfavoravel quando ndo ocorre em uma vista frontal. Em tais casos, outras partes dos
olhos como a esclera podem ser significantes. Em imagens faciais, a esclera em conjunto
com 0s componentes externos da visdo, como os cilios, sobrancelhas, bem como a
distancia inter-ocular sdo importantes na diferenciacao entre individuos (Crihalmeanu et

al., 2012, Barcellos et al., 2019).

4.2 Base de Imagens
Neste trabalho pretendeu-se fazer uso de bases de imagens que facilitem a
obtencdo de imagens de regides oculares. A seguir sera feito um breve descritivo sobre

essas bases de imagens.

4.2.1 Base de imagens 1
Para os experimentos iniciais, foi utilizada a base de imagens da Universidade de

Essex (Essex, 2019). Os dados dessa base de imagens sdo mantidos nos diretorios
faces94, faces95, faces96, grimace, em ordem crescente de dificuldade. As duas Gltimas
sdo mais dificeis devido a variacdo no fundo, escala e expressfes. As imagens sdo
armazenadas em formato RGB de 24 bits e formato JPEG. O numero total de individuos,
entre masculinos e femininos, de varias origens raciais, é de 395 elementos, sendo 20
imagens por individuo, e total de imagens de 7.900. A idade varia entre 18 a 20 anos, mas
imagens de individuos mais idosos também estdo presentes. Tem individuos com 6culos

e tambeém barbas. A iluminacéo ¢é artificial, misturando tungsténio e fluorescente.
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4.2.2 Base de imagens 2

A base 1, possui poucas imagens por classe, (20 amostras por individuo), neste
sentido fez-se necessario utilizar uma base de imagens com um niimero maior de amostras
por individuo. Optou-se pelo banco da Universidade de Carnegie Mellon, com variagdes
de pose, iluminacdo e expressao (Carnegie Mellon University — Pose, Illumination, e
Expression Database - CMU-PIE) (Sim et al., 2002).

A base de dados de faces CMU-PIE contém 41.368 imagens de 68 pessoas. Os
individuos foram fotografados em 13 poses diferentes, 43 condigdes de iluminacéo
diferentes, com e sem luz de fundo, 4 expressdes diferentes (sorrindo, falando e piscando),
com 15 pontos de vista e 19 condic¢des de iluminagdo. Além de imagens frontais de alta

resolucéo.

4.2.3 Pré-processamento para a Obtencdo de Imagens da Regido Ocular
Levando-se em consideracdo 0s problemas detectados nos experimentos
preliminares usando a base de imagens 1, decidiu-se por destacar subimagens exclusivas
do olho esquerdo da base de imagens CMU-PIE, redimensionando o tamanho da imagem.
Nota-se que nos experimentos preliminares as subimagens da regido ocular incluiram

ambos os olhos.

Nesse sentido, foi utilizado o editor de imagem Gimp versdao 2.10, para as

seguintes operagoes:

1) Conversao do formato JPEG para o formato BMP, requisito necessario para o
funcionamento da rede Neocognitron usada;
2) Conversdo da resolugdo 180 x 200, base de imagens 1, para 57 x 57 em fungéo

da estrutura da rede neural Neocognitron;
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3) Conversdo da resolugdo 640 x 486, base de imagens 2, para 57 x 57 em funcgéo

da estrutura da rede neural Neocognitron; e

3) Representacdo da imagem do olho esquerdo em escala de cinza.
A Figura 20 exibe algumas amostras de imagens de regiées oculares extraidas da base de

imagens 1 (a) e base de imagens 2 (b).
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Figura 20- Exemplos de imagens de regifes oculares: (a) base de imagens 1, regido ocular incluindo

ambos os olhos e (b) base de imagens 2, regido ocular exclusivo do lado esquerdo.

4.3 Simulador do Neocognitron

O simulador da rede neural Neocognitron utilizado neste trabalho foi
implementado por Saito e seus colaboradores no Departamento de Computacdo da
UFSCar usando o ambiente DelphiTM da Borland® (Bianchini, 2001).

A estrutura do simulador computacional estéd dividida em duas partes, sendo a
primeira parte responsavel pelo pré-processamento da rede, ou seja, a extracdo de bordas,
linhas e pontos de controle, denotada de RNDPC (Rede Neural para Deteccao de Pontos
de Controle) e constitui os estagios inferiores da rede, cujos neurdnios sdo fixos e pré-
treinados com aprendizado supervisionado, conforme descrito na Secdo 3.1.6.1. Na
segunda parte do simulador constam os estagios de nivel superior, cujos neurénios sdo
treinados pelo esquema de aprendizado competitivo, seguidos da Gltima camada que é a

camada de saida, sendo um neurdnio de saida por classe.
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O simulador computacional permite controlar os limiares de disparo na deteccéao
de segmentos de bordas e segmentos de retas correspondentes ao primeiro e segundo
estagios respectivamente, e nos estagios superiores. O limiar de disparo relaciona-se a
excitabilidade dos neurénios envolvidos em funcdo da intensidade das entradas. A Figura
21 mostra uma copia da tela durante a obtencdo dos pontos extremos, que servem de
pontos de controle para o algoritmo de treinamento. Da esquerda para a direita temos:
imagens de entrada divididas em R, G e B e monocromatica, as bordas detectadas nas 16
direcOes, as oito dire¢bes de linhas detectadas em funcdo das bordas, e os 16 pontos
extremos em 8 direcdes de linhas, ou seja, um ponto extremo para cada extremidade de
uma linha. No canto direito € mostrado o ajustamento dos parametros, dentre eles, o limiar

de disparo dos detectores de bordas (thetal) e linhas (theta2).
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Figura 21 — llustragdo da interface do simulador durante a detec¢do. Adaptado pela autora
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A segunda parte do simulador computacional consiste da Rede Neural para
Reconhecimento Facial (RNRF), e seu treinamento é realizado por meio de aprendizado
ndo supervisionado, que usa nos estagios iniciais além do padrdo de entrada, 0s pontos de
controle obtidos pela RNDPC. A RNRF obtida é composta de trés estagios, Uss-Ucs, Uss-
Ucs, Uss-Ucs. A Figura 22 mostra um exemplo de tela apds o processamento do
reconhecimento de padrdo, pelas respectivas camadas, na RNRF. No exemplo, uma
amostra correspondente a classe 4 padrdo 1. A partir da esquerda, tem-se as imagens de
entrada separadas em vermelho (R), verde (G) e azul (B), e monocromatico, 0s Varios
disparos nos planos celulares dos diversos estagios e a saida com o disparo da classe
correspondente a imagem de entrada reconhecida como classe 4. O painel de parametros
mostra os valores de limiar de disparo 6, com os valores theta3 = 0,97, theta4 = 0,93 e

thetab = 0,33, nos estagios 3, 4 e 5, respectivamente.

layer3/4/5 =
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Figura 22 — Interface do reconhecimento de padrao usando RNRF. Adaptado pela autora.



52

4.4 Simulador da Rede LeNet

O simulador computacional da rede LeNet utilizado neste trabalho é a sua versao
5, denotado LeNet-5, disponivel no site (LeNet, 2019). Este simulador foi configurado
usando a linguagem de programagéo Python 3.7 em conjunto com as bibliotecas Keras e

TensorFlow. O simulador permite as seguintes configuragdes:

1) definicdo das camadas de convolucdo, camada de pooling, camadas
totalmente conectadas, a funcdo de ativacdo a ser usada, sendo que
originalmente a rede esta configurada para a funcdo ReLU, e a funcdo de
ativacdo na saida da rede;

2) definicdo das caracteristicas das amostras, tais como, resolucdo (altura e
largura), quantidade de classes, proporcdo de amostras usadas para 0
treinamento e amostras usadas para os testes; e

3) definicdo do nimero de épocas de treinamento.

4.5 Simulador computacional AlexNet
O simulador computacional da rede AlexNet, disponivel no site (AlexNet, 2019)
foi configurado usando a linguagem de programacdo Python 3.7 em conjunto com as

bibliotecas Keras e TensorFlow. Os seguintes itens sdo configurados no simulador:

1) Definicdo das camadas de convolugdo, camada de pooling, camada totalmente
conectada e funcdo de ativacdo a ser usada (a rede esta configurada originalmente
com a funcdo ReLU). Por fim configuramos a funcéo de ativacdo na saida da rede;

2) Definicdo das caracteristicas das amostras, tais como, resolucao (altura e largura),
quantidade de classes e definicdo da quantidade de amostras usadas para o

treinamento e amostras usadas para os testes; e



53

3) Definicdo do nimero de épocas de treinamento.
O otimizador utilizado foi o gradiente descendente (Stochastic Gradient Descent, SGD)

com taxa de aprendizado de 0.01.

4.6 Métodos para a Validacao dos Resultados

Para a avaliacdo dos resultados obtidos nos experimentos realizados foi feito o
uso do coeficiente Kappa, além do calculo da porcentagem de acertos, ou taxa de acertos,
que corresponde a quantidade de amostras classificadas corretamente dividida pelo

numero total de amostras classificadas, multiplicada por 100.

4.6.1 Coeficiente Kappa
O coeficiente Kappa foi proposto por Cohen (Cohen, 1960) e é definido para determinar
a concordancia entre resultados obtidos entre procedimentos. As equacg6es (18) e (19) permitem

obter o coeficiente Kappa,

K= —?:,ie (18)
onde
Po = ?:1% € Pe = {=1ni:l# (19)

em que n;; é a quantidade de casos em que existe concordancia de resultados entre os dois
procedimentos para a classe i, existindo r classes de resultados, e n elementos amostrais
de avaliacdo. A variavel n;, representa a quantidade de elementos amostrais resultante na
classe i pelo primeiro procedimento e n,;, representa a quantidade de elementos amostrais
resultantes na classe i pelo segundo procedimento.

O significado do coeficiente Kappa pode ser assumido conforme Tabela 2:

Tabela 2- Significado dos valores do coeficiente Kappa

Intervalo de valores significancia

Menor que zero Insignificante
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Entre 0e 0,2 Fraco
Entre 0,21 e 0,4 Razoavel
Entre 0,41 e 0,6 Moderado
Entre 0,61e0,8 Alto
Entre 0,81e1,0 Excelente

4.6.2 Outros Métodos de Validacao

Os seguintes casos podem acontecer numa classificacdo: VP, FP, FN, VN, verdadeiro
positivo, falso positivo, falso negativo, verdadeiro negativo sendo que: VP significa que a
classificacdo foi positiva e correta, FP significa o caso em que a classificacdo resulta em positiva,
mas erroneamente, FN é o caso em que o resultado da classificacdo foi negativo, porém deveria
ser positiva e VN é o caso em que o resultado da classificacdo foi de fato negativo.

Considerando esses valores, podem ser obtidos os valores denotados como erro relativo
(ER), precisdo e revocacao ou sensibilidade (Albuquerque, 2016).

O valor de erro relativo é calculado pela equacdo 20, e retorna os valores que forem

classificados com erro considerando uma dada classificacéo:

FP+FN
VP+FN

ErroRelativo = (20).
A medida de precisdo retorna a razdo de predi¢6es positivas corretas, dentre todas as
predicdes feitas, VP + FP, para uma determinada classe, pela Equacéo 21:

vp
VP+FP

Precisao =

(21).

A revocagdo, também conhecida como sensibilidade, é a raz&o de todas as predigdes
positivas corretas, dentre todas as ocorréncias, VP + FN, numa determinada classe, Equacéo

22:

vp
VP+FN

Revocacio = (22).

Tanto o coeficiente Kappa, quanto o erro relativo, precisdo e revocac¢do foram utilizados

para a validacdo dos resultados dos experimentos.
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4.7 Consideragdes Finais
No presente capitulo foram apresentadas as bases de dados, e a metodologia da
dissertacdo de mestrado e os métodos de avaliacdo utilizados. A seguir serdo apresentados

0s resultados dos experimentos.
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CAPITULO 5 — Experimentos Realizados e Resultados

Os testes foram iniciados de modo a avaliar a operacionalidade para diferentes
tipos de amostras. Assim sendo, foram obtidos os resultados considerando amostras da
regido ocular com e sem acessérios (6culos) e amostras da face completa com e sem
acessorios (6culos). Além disso, foi verificado o comportamento da rede quando a mesma
é influenciada com a mudanca no limiar (threshold) que determina o nivel de intensidade
das entradas para o disparo.

Inicialmente os experimentos foram realizados com a Base de Imagens 1 e

posteriormente com a Base de Imagens 2.

Na Figura A-1, disponivel no Apéndice 1, sdo exemplificadas 5 amostras de
imagens da Base de Imagens 1 de 5 individuos usadas nos experimentos sobre regido
ocular incluindo ambos os olhos. Nota-se que as amostras incluem, além dos olhos, a
regido nasal. Na Figura A-2, sdo mostradas 5 amostras de imagens da Base de Imagens 1
de 5 individuos ou classes de imagens de faces completas, as mesmas constam no
Apéndice 2. Exemplos de 10 amostras de imagens da Base de Imagens 1 de 10 individuos, da
regido ocular de faces que podem conter acessérios como éculos, bigode, ou barba, as mesmas

estdo na Figura A-3, no Apéndice 3.

Na Figura B-1 sdo exemplificadas amostras de imagens da regido ocular exclusiva do
olho direito, da Base de Imagens 2, conforme pode ser visto no Apéndice 4, e na Figura B-2 séo
exemplificadas amostras de imagens de faces completas, da mesma base, como pode ser visto no

Apéndice 5.
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5.1 Experimentos com o Neocognitron Usando a Base de Imagens 1

Os experimentos seguintes denotados Experimentos 1 a 11 s&o referentes ao uso
do Neocognitron e a Base de Imagens 1. Os Experimentos 1 a 5 referem-se a imagens de
regido ocular, incluindo ambos os olhos, variando o nimero de amostras e classes. Os
Experimentos 6 a 8 referem-se a imagens da face completa, e os Experimentos 9 a 11

referem-se a imagens de regides oculares com acessorios.

Experimentos 1 a 5: Imagens da regido ocular da face

No Experimento 1 utilizou-se de cinco classes, utilizou-se as mesmas amostras
para a fase de treinamento e para a fase de teste, sendo cinco amostras por classe. Apos
varios ajustes nos limiares, visando obter resultados mais expressivos, os limiares
utilizados nos varios estagios foram: pontos de controle, borda igual a 0,84; linha igual a
0,84; treinamento theta3, theta4 e thetab, iguais a 0,97; teste theta3 igual a 0,97; theta4

igual a 0,93 e theta5 igual a 0,33. A taxa de acerto obtido foi de 96%.

Os valores de limiares (thresholds) para os pontos de controle (Borda e Linha)
referem-se aos itens denotados como thetal e theta2, respectivamente, visiveis no canto
superior a direita da Figura 21; e os valores de limiares de treinamento referem-se aos
valores theta3, theta4 e theta5, visiveis no canto direito da Figura 22. Os valores de
limiares de reconhecimento/teste sdo visiveis da mesma forma que os limiares de
treinamento, porém durante a fase de teste. Os valores de limiares para 0s pontos de
controle e treinamento utilizados nos experimentos seguintes foram iguais aos utilizados

no Experimento 1.

No Experimento 2, o nimero de classes consideradas é de 10, e as amostras

utilizadas para treinamento e teste séo distintas, sendo 5 amostras por classe. Os valores
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de limiares utilizados para teste foram: theta3 igual a 0,94; theta4 igual a 0,62 e theta5

igual a 0,01. O resultado do teste teve como taxa de acerto, 42%.

No Experimento 3, o nimero de classes consideradas é também de 10, e as
amostras utilizadas para treinamento e teste sdo distintas, sendo 10 amostras por classe.
Os valores de limiares utilizados para teste foram: theta3 igual a 0,94; theta4 igual a 0,62

e theta5 igual a 0,01. O resultado do teste teve como taxa de acerto, 36,66%.

No Experimento 4, o nimero de classes consideradas é também de 10, e as
amostras utilizadas para treinamento e teste sdo distintas, sendo 15 amostras por classe
para treinamento e 5 amostras por classe para teste. Os valores de limiares utilizados para
teste foram: theta3 igual a 0,90; theta4 igual a 0,45 e theta5 igual a 0,15. O resultado do

teste teve como taxa de acerto, 30%.

O Experimento 5 teve 13 classes, e as amostras utilizadas para treinamento e teste
sdo distintas, sendo 15 amostras por classe para treinamento e 5 amostras por classe para
teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram: theta3 igual a 0,99; theta4 igual

a 0,30 e theta5 igual a 0,01. O resultado do teste teve como taxa de acerto, 18,4%.

Experimentos 6 a 8: Imagens da face completa

O Experimento 6, refere-se ao uso de 5 classes, sendo as mesmas amostras para
treinamento e teste. O mesmo numero de 5 amostras por classe foi utilizado tanto para
treinamento como para teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram: theta3
igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste teve como taxa

de acerto, 100%.

No Experimento 7 foram consideradas 5 classes, sendo utilizadas amostras

distintas para treinamento e teste. O mesmo nimero de 5 amostras por classe foi utilizado
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tanto para treinamento como para teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram:
theta3 igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste teve

como taxa de acerto, 80%.

No Experimento 8 foram consideradas 7 classes, sendo utilizadas amostras
distintas para treinamento e teste. Foram utilizadas 7 amostras por classe para treinamento
e 3 amostras por classe para teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram:
theta3 igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste teve

como taxa de acerto, 20,4%.

Experimentos 9 a 11: Imagens da regido ocular com acessorios

O Experimento 9, refere-se ao uso de 5 classes, sendo utilizadas as mesmas
amostras para as fases de treinamento e teste. Os valores de limiares utilizados para teste
foram: theta3 igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste

teve como taxa de acerto 100%.

No Experimento 10 foram consideradas 5 classes, com amostras distintas para
treinamento e teste. O mesmo numero de 5 amostras por classe foi utilizado tanto para
treinamento como para teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram: theta3
igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste teve como taxa

de acerto, 76%.

No Experimento 11 foram consideradas 7 classes, sendo utilizadas amostras
distintas para treinamento e teste. Foram utilizadas 7 amostras por classe para treinamento

e 3 amostras por classe para teste. Os valores de limiares utilizados para teste foram:
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theta3 igual a 0,97; theta4 igual a 0,97 e theta5 igual a 0,97. O resultado do teste teve

como taxa de acerto, 24,4%.

5.1.1 Sintese dos Experimentos usando Neocognitron e Base de Imagens 1

Para sintetizar os experimentos realizados consideramos a Tabela 3 em que
constam 0s experimentos nos quais as amostras de treinamento coincidiram com as de
teste: Experimento 1, da regido ocular, Experimento 6, da face completa, e Experimento
9, da regido ocular com acessdrios; e a tabela 4 em que constam o0s experimentos cujas
amostras de treinamento séo distintas das amostras de teste, que séo 0s Experimentos 2,

3,4,56,7,10e 11.

Nas tabelas 3 e 4, a primeira linha (experim.) indica os experimentos realizados.
A segunda linha (imagens) descreve o tipo de imagens utilizadas dentre regido ocular
(ocular), face completa (comp) e regido ocular com acessorios (acess). A terceira linha
descreve o numero de classes relativo ao experimento. A quarta linha refere-se ao nimero
de amostras utilizadas para o treinamento. A quinta linha refere-se ao nimero de amostras
utilizadas para os testes e finalmente na sexta linha sdo mostrados os resultados em taxa

de acerto nos testes.

Nota-se que quando foram usadas as mesmas amostras para treinamento e teste
(Tabela 3), a taxa de acerto variou de 96,0% a 100%. Quando as amostras de treinamento
foram distintas das amostras de teste (Tabela 4), a taxa de acerto reduziu
significativamente. Para melhorar essa taxa de acerto, é necessario aumentar o nimero de
amostras no treinamento, aumentando o namero de itera¢6es. Por outro lado, o fato de

realizar os testes com um ndmero reduzido de amostras deve resultar em uma taxa de
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reconhecimento com um desvio padrdo grande, razdo pela qual o nimero de amostras

para teste necessitar ser ampliado.

Tabela 3. Sintese dos experimentos com o Neocognitron com amostras de treinamento coincidentes
com as amostras de teste usando Base de Imagens 1

experim | Expl Exp6 | Exp9
imagens | ocular | Comp | acess
classes 5 5 5
treina 25 25 25
teste 25 25 25
Taxa 96,0% | 100% | 100%
acertos

Tabela 4. Sintese dos experimentos com o Neocognitron com amostras de treinamento distintas das
amostras de teste usando Base de Imagens 1

experim | Exp2 | Exp3 Exp4 | Exp5 Exp7 | Exp8 Expl0 | Expll
imagens | ocular | ocular | ocular | ocular | comp | comp | Acess | acess
classes 10 10 10 13 5 7 5 7
treina 50 100 150 195 25 49 25 49
teste 50 30 50 65 25 21 25 21
Taxa 42,0% | 36,6% | 30% | 18,4% | 80,0% | 30,6% | 76,0% | 24,4%
acertos

Nota-se na tabela 3 que a taxa de acerto varia de 96,0% a 100%. Como as amostras
testadas foram as mesmas do treinamento, é esperado uma taxa de acerto dessa ordem.
Quanto a tabela 4, a taxa de acerto variou muito, desde 18,4% a 42%, em imagens de
regido ocular (Experimentos 2 a 5), sendo a menor taxa de 18,4% quando o niumero de
classes foi maior, de 13 classes. Para imagens de face completa a taxa de acerto variou
de 80,0% a 30,6%, quando o niamero de classes variou de 5 para 7 classes. Essa variacao
grande € justificada considerando-se o numero relativamente pequeno de amostras de
teste, 25 e 21, respectivamente. Para as imagens de regido ocular com acessorios, a taxa
de acerto também foi muito variado quando o nimero de classes variou de 5 para 7, sendo
de 76,0% e 24,4%, respectivamente. Essa variacdo também seria justificada pelo namero
pequeno de amostras de teste, 25 e 21, respectivamente, como no caso de imagens faciais

completas.
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A conclusdo em relacéo a esses experimentos é que outros experimentos com um

nGmero maior de amostras de treinamento e teste sejam necessarios.

5.2 Experimentos com LeNet-5 usando Base de Imagens 1

Os experimentos desta secdo se referem ao uso da rede LeNet-5, usando Base de
Imagens 1. Os Experimentos 12 a 16, referem-se a imagens de regido ocular da face,
incluindo ambos os olhos. Os Experimentos 17 a 19 referem-se a imagens de face
completa, e os Experimentos 20 a 22 referem-se a imagens de regido ocular com

acessorios.

Experimentos 12 a 16: imagens da regido ocular

O Experimento 12 refere-se ao treinamento e teste em imagens da regido ocular,
considerando as mesmas amostras para as fases de treinamento e teste. O numero de
classes consideradas € de 5, e 0 nimero de amostras de treinamento € de 25 por classe. O
namero de épocas para treinamento é de 20. O resultado do teste com 25 amostras por

classe foi de 80% para taxa de acerto.

O Experimento 13 caracteriza-se pela existéncia de 10 classes, e ndo coincidéncia
das amostras de treinamento e teste. O nimero de amostras foi de 50 por classe para
treinamento, e o nimero de épocas de 50. O resultado do teste com 50 amostras por classe

foi uma taxa de acerto de 60%.

O Experimento 14 caracteriza-se pela existéncia de 10 classes, e ndo coincidéncia
das amostras de treinamento e teste. O nimero de amostras de treinamento foi de 100 por
classe, e o numero de épocas de 50. O resultado do teste com 30 amostras por classe foi

uma taxa de acerto de 80%.
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O Experimento 15 também refere-se a 10 classes, e ndo coincidéncia das amostras
de treinamento e teste. O nimero de amostras de treinamento foi de 150 por classe, € 0
namero de épocas de 50. O resultado do teste com 50 amostras por classe foi uma taxa de

acerto de 66%.

O Experimento 16 refere-se a 13 classes, e ndo coincidéncia das amostras de
treinamento e teste. O nimero de amostras de treinamento foi de 195 por classe, € 0
namero de épocas de 50. O resultado do teste com 65 amostras por classe foi uma taxa de
acerto de 76,9%.

Experimentos 17 a 19: imagens da face completa

O Experimento 17 refere-se ao treinamento e teste em imagens da face completa,
considerando as mesmas amostras para as fases de treinamento e teste. O numero de
classes considerado € de 5, e 0 nimero de amostras de treinamento é de 25 por classe. O
nimero de épocas para treinamento € de 50. O resultado do teste com 25 amostras por

classe foi de 80% para taxa de acerto.

O Experimento 18 refere-se a 5 classes, e ndo coincidéncia das amostras de
treinamento e teste. O nimero de amostras foi de 25 por classe para treinamento, e 0
namero de épocas de 50. O resultado do teste com 25 amostras por classe foi uma taxa de

acerto de 80%.

O Experimento 19 caracteriza-se pela existéncia de 7 classes, e ndo coincidéncia
das amostras de treinamento e teste. O nimero de amostras de treinamento foi de 49 por
classe, e o numero de épocas de 50. O resultado do teste com 21 amostras por classe foi

uma taxa de acerto de 10%.
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Experimentos 20 a 22: imagens da regiao ocular com acessorios

O Experimento 20 refere-se ao treinamento e teste em imagens da regido ocular
com acessorios, considerando as mesmas amostras para as fases de treinamento e teste.
O numero de classes considerado € de 5, e 0 nimero de amostras de treinamento € de 25
por classe. O nimero de épocas para treinamento é de 50. O resultado do teste com 25

amostras por classe foi de 80% para taxa de acerto.

O Experimento 21 refere-se a 5 classes, e ndo coincidéncia das amostras de
treinamento e teste. O nimero de amostras foi de 25 por classe para treinamento, e 0
namero de épocas de 50. O resultado do teste com 25 amostras por classe foi uma taxa de

acerto de 76%.

O Experimento 22 caracteriza-se pela existéncia de 7 classes, e amostras de
treinamento e teste distintas. O nimero de amostras de treinamento foi de 49 por classe,
e 0 numero de épocas de 50. O resultado do teste com 21 amostras por classe foi uma taxa

de acerto de 76%.

5.2.1 Sintese dos Experimentos usando LeNet-5 e Base de Imagens 1

Nas tabelas 5 e 6 sdo mostradas as sinteses dos experimentos realizados com a
rede LeNet-5, onde na primeira linha (experim.) sdo identificados 0s experimentos
realizados, numerados de 12 a 22. A segunda linha (imagens) corresponde ao tipo de
imagens utilizadas dentre regido ocular, face completa (comp) e regido ocular com
acessorios (acess). A terceira linha refere-se ao numero de classes relativo ao
experimento. A quarta linha refere-se ao nimero de amostras utilizadas para o
treinamento. A quinta linha refere-se ao nimero de amostras utilizadas para os testes. A
sexta linha refere-se ao nimero de épocas utilizadas durante o treinamento e finalmente

na sétima linha sdo mostrados os resultados em taxa de acerto nos testes. A tabela 5 refere-
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se aos Experimentos 12, 17 e 20, em que as amostras utilizadas para o treinamento séo as
mesmas das amostras de teste. A tabela 6 refere-se aos Experimentos 13, 14, 15, 16, 18,

19, 21 e 22, em que as amostras sdo distintas para as fases de treinamento e teste.

Tabela 5. Experimentos com LeNet-5 com mesmas amostras de treinamento e teste

Experim | 12 17 20
Imagens | Ocular | Comp Acess
Classes |5 5 5
Treina 25 25 25
Teste 25 25 25
Epocas | 20 50 50
Taxa de | 80% 80% 80%
acertos

Tabela 6. Experimentos com o LeNet-5 com amostras de treinamento e teste distintas

Experim | 13 14 15 16 18 19 21 22
imagens | ocular | ocular | ocular | ocular comp | comp | Acess | acess
classes 10 10 10 13 5 7 5 7
treina 50 100 150 195 25 49 25 49
teste 50 30 50 65 25 21 25 21
épocas 50 50 50 50 50 50 50 50
Taxa de | 60% 80% 66% 76,9% 80% | 10% | 76% | 76%
acertos

Nota-se nesses experimentos que a taxa de acerto teve uma pequena variagdo ao
longo dos experimentos, considerando-se todos os tipos de imagens: regido ocular, face
completa e regido ocular com acessorios. Mesmo usando as mesmas amostras para

treinamento e reconhecimento (tabela 5), a taxa de acerto ndo sofreu muitas alteracdes.

Taxa de acerto da tabela 5, em que as amostras de treinamento e teste foram as
mesmas, ficou fixa em 80%. Quanto a tabela 6, a taxa de acerto variou de 60% a 80%,
com excessao do Experimento 19, de faces completas, em que a taxa de acerto foi de
10%. Esse resultado pode ser explicado se considerarmos que o nimero de amostras de

treinamento foi pequeno, bem como o nimero de amostras de teste.
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5.3 Experimentos com AlexNet e Base de Imagens 1
Com a rede AlexNet, foram realizados Experimentos 23 a 27 para imagens de
regido ocular; Experimentos 28 a 30 para imagens de face completa; e Experimentos 31

a 33 para imagens de regido ocular com acessorios.

Experimentos 23 a 27: imagens da regido ocular

O Experimento 23, com a rede AlexNet, foram iniciados considerando 5 classes
com 25 amostras cada, para o treinamento. Neste primeiro experimento, as amostras de
treinamento e teste sdo coincidentes. O nimero de 10 épocas de treinamento foi aplicado.

Os testes obtidos com 25 amostras por classe, resultaram numa taxa de acerto de 20%.

No Experimento 24, considerando-se 5 classes, e 50 amostras cada, para o
treinamento, as amostras de treinamento e teste foram distintas. O nimero de 20 épocas
de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 50 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 50%.

No Experimento 25, considerando-se 10 classes, e 100 amostras cada, para o
treinamento, as amostras de treinamento e teste foram distintas. O nimero de 20 épocas
de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 30 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 23,3%.

No Experimento 26, considerou-se 10 classes e 150 amostras cada, para o
treinamento, sendo que as amostras de treinamento e teste foram distintas. O nimero de
20 épocas de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 50 amostras por classe,

resultaram numa taxa de acerto de 74,0%.

O Experimento 27 refere-se a 13 classes e 195 amostras cada, para o treinamento,

sendo as amostras de treinamento e teste distintas. O nimero de 20 épocas de treinamento
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foi aplicado. Os testes obtidos com 65 amostras por classe, resultaram numa taxa de

acerto de 92,3%.

Experimentos 28 a 30: imagens da face completa

O Experimento 28 refere-se a 5 classes e 25 amostras cada, para o treinamento,
sendo iguais as amostras de treinamento e teste. O nimero de 20 épocas de treinamento
foi aplicado. Os testes obtidos com 25 amostras por classe, resultaram numa taxa de

acerto de 76,0%.

No Experimento 29, foram consideradas 5 classes e 25 amostras cada, para o
treinamento, sendo as amostras de treinamento e teste distintas. O nimero de 20 épocas
de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 25 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 80,0%.

No Experimento 30, foram consideradas 7 classes e 49 amostras cada, para o
treinamento, sendo as amostras de treinamento e teste distintas. O nimero de 20 épocas
de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 21 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 88,8%.

Experimentos 31 a 33: imagens da regido ocular com acessorios

O Experimento 31 refere-se a 5 classes e 25 amostras de treinamento por classe,
sendo iguais as amostras de treinamento e teste. O nimero de 20 épocas de treinamento
foi aplicado. Os testes obtidos com 25 amostras por classe, resultaram numa taxa de

acerto de 100%.

No Experimento 32, foram consideradas 5 classes e 25 amostras cada, para o

treinamento, sendo as amostras de treinamento e teste distintas. O nimero de 20 épocas
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de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 25 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 96,0%.

No Experimento 33, foram consideradas 7 classes e 49 amostras cada, para o
treinamento, sendo as amostras de treinamento e teste distintas. O nimero de 20 épocas
de treinamento foi aplicado. Os testes obtidos com 21 amostras por classe, resultaram

numa taxa de acerto de 88,8%.

5.3.1 Sintese dos Experimentos usando AlexNet com a Base de Imagens 1
Nas tabelas 7 e 8 sdo sintetizados 0s experimentos realizados com a rede

AlexNet, da mesma forma que os experimentos com o LeNet-5 e Neocognitron.

Na tabela 7 s@o resumidos 0s experimentos onde as amostras de treinamento
coincidiram com as amostras de teste, sendo o Experimento 23 referente a imagens da
regido ocular, o Experimento 28, de faces completas, e 0 Experimento 31, de regido
ocular com acessorios. Na tabela 8 s@o resumidos 0s experimentos em que as amostras
de treinamento foram distintas das amostras de teste, quais sejam de numeros: 24, 25,

26, 27, 29, 30, 32 e 33.

Tabela 7. Sintese dos experimentos com o AlexNet

Experim. | 23 28 31
imagens | ocular | comp | acess
Classes 5 5 5
Treina 25 25 25
Teste 25 25 25
Epocas | 10 20 20

Taxade | 20% 76% | 100%
acertos
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Tabela 8. Sintese dos experimentos com o AlexNet

Experim. | 24 25 26 27 29 30 32 33

imagens | ocular | ocular | ocular | ocular | comp | comp | Acess | acess

classes 10 10 10 13 5 7 5 7

treina 50 100 150 195 25 49 25 49
teste 50 30 50 65 25 21 25 21
épocas 20 20 20 20 20 20 20 20

Taxade |50% |23,3% | 74% | 92,3% | 80% | 88,8% | 96% | 88,8%
acertos

Nota-se nesses experimentos que a taxa de acerto teve variagdes maiores em
comparagdo com a rede LeNet-5 ao longo dos experimentos. Na tabela 7, a taxa de acerto
variou de 20%, 76% e 100%, para amostras da regido ocular, face completa e regido
ocular com acessorios. A justificativa para essa variacdo seria a quantidade pequena de
amostras de treinamento, teste, e nimero de épocas de treinamento. Na tabela 8 a taxa de
acerto variou de 23,3% a 92,3%, para amostras de regido ocular; de 80% a 88,8%, para
amostras de face completa; e de 88,8% a 96%, para amostras de regido ocular com
acessorios. O maior valor de taxa de acerto de 92,3% ocorreu quando o numero de classes
foi maior, de 13, porém, o nimero de amostras de treinamento também foi maior, de 195,
0 que € razoavel. O caso em gue a taxa de acerto foi de 23,3%, Experimento 25, pode ser

justificado se considerarmos o nimero reduzido de amostras de teste, de 30.

5.4 Experimentos com Neocognitron e Base de imagens 2

Os experimentos descritos a partir desta se¢do correspondem as amostras contidas
na base de imagens 2. Os experimentos desta secdo referem-se ao uso da rede
Neocognitron, cujos os limiares utilizados foram sempre: Borda, 0,84; Linha, 0,84;

treinamento Uss, 0,8; U ss, 0,75; Uss, 0,60; teste U sz, 0,75; U ss, 0,70 € U ss5, 0.60.
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Em todos os experimentos foram utilizadas amostras distintas para as fases de
treinamento e teste. Os Experimentos 34 a 39 referem-se ao uso de imagens de regido
ocular exclusiva do olho do lado esquerdo da imagem facial, variando o nimero de classes
e nimero de amostras para treinamento e teste; e os Experimentos 40 a 42, referem-se ao
uso de imagens completas da face, variando o nimero de classes e nimero de amostras

para treinamento e teste.

Experimentos 34 a 39: Amostras da regido ocular exclusiva de um olho

No Experimento 34, foram consideradas 5 classes, com 100 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 40 amostras e a taxa de acerto foi

de 46,50%.

No Experimento 35, foram consideradas 10 classes, com 100 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 40 amostras por classe e a taxa de

acerto foi de 46,75%.

No Experimento 36, foram consideradas 20 classes, com 100 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 40 amostras por classe e a taxa de

acerto foi de 65,87%.

No Experimento 37, foram consideradas 10 classes, com 200 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 100 amostras por classe e a taxa

de acerto foi de 82,00%.

No Experimento 38, foram consideradas 20 classes, com 200 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 100 amostras por classe e a taxa

de acerto foi de 49,45%.
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No Experimento 39, foram consideradas 20 classes, com 500 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 100 amostras por classe e a taxa

de acerto foi de 69,40%.
Experimentos 40 a 42: Amostras da face completa

No Experimento 40, foram consideradas 10 classes, com 100 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 40 amostras por classe e a taxa de

acerto foi de 64,20%.

No Experimento 41, foram consideradas 20 classes, com 200 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 100 amostras por classe e a taxa

de acerto foi de 47,87%.

No Experimento 42, foram consideradas 20 classes, com 500 amostras de
treinamento para cada classe. O teste foi realizado com 100 amostras por classe e a taxa

de acerto foi de 41,80%.

5.4.1 Sintese dos Experimentos usando Neocognitron para Base de Imagens 2

Na tabela 9 é mostrada uma sintese dos experimentos realizados com a rede
Neocognitron, onde na primeira linha (experim.) sdo indicados 0s nove experimentos
realizados, numerados de 34 a 42. A segunda linha (imagens) descreve o tipo de imagens
utilizada dentre regido ocular e face completa (comp). A terceira linha descreve o numero
de classes relativo ao experimento, que variou entre 5 a 20 classes. A quarta linha refere-
se ao nimero de amostras utilizadas para o treinamento, que variou entre 100 e 500. A
quinta linha refere-se ao numero de amostras utilizadas para os testes, que variou entre
40 a 200 amostras. A sexta, sétima, oitava e nona linhas referem-se aos métodos de

avaliagdo usados nos experimentos, indice Kappa, erro relativo (ER), revocagdo e
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precisdo, respectivamente. E finalmente na Gltima linha sdo mostrados os resultados em

taxa de acerto nos testes.

Nota-se que a taxa de acerto variou de 41,80% a 82,00% considerando-se todos

o0s experimentos realizados com o Neocognitron. Verifica-se também que a melhor taxa

de acerto ocorreu para 10 classes, com treinamento de 200 amostras por classe, no

Experimento 37.

Tabela 9- Base de imagens 2 - Sintese dos experimentos com o Neocognitron

Experim. | 34 35 36 37 38 39 40 41 42
Imagens ocular | ocular | ocular | ocular | ocular | ocular | comp comp Comp
Classes 5 10 20 10 20 10 10 16 20
Treina 100 100 100 200 200 500 100 200 500
Teste 40 40 40 100 100 100 40 100 100
Kappa 0,44 0,45 0,64 0,82 0,49 0,70 0,63 0,44 0,37
ER 0,53 1,05 0,43 0,22 0,64 0,37 0,57 0,11 0,10
Revocacdo | 0,5 0,93 0,82 1 0,92 0,98 0,90 0,55 0,47
Precisao 0,87 0,49 0,77 0,82 0,78 0,71 0,65 0,78 0,74
Taxa de 46,50% | 46,75% | 65,87% | 82% 49,45% | 69,40% | 64,20% | 47,87% | 41,80%
acertos

5.5 Experimentos com LeNet para Base de Imagens 2

Os experimentos descritos nesta secdo correspondem a rede LeNet com Base de

Imagens 2. Foram realizados os Experimentos 43 a 45, usando imagens de regido ocular

exclusiva; e os Experimentos 46 e 47, usando imagens da face completa, variando o

nimero de classes e nimero de amostras de treinamento e teste. Em todos os

experimentos, as amostras da fase de treinamento foram distintas da amostras da fase de

teste, e 0 nimero de épocas de treinamento adotado foi 30.

Experimentos 43 a 45: Imagens da regido ocular da face

No experimento 43 foram consideradas 10 classes, com 200 amostras por

classes, para treinamento. O nimero de épocas de treinamento foi 30. O teste com 100

amostras por classe teve uma taxa de acerto de 40,50%.
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No experimento 44 foram consideradas 20 classes, com 500 amostras por
classes, para treinamento. O nimero de épocas de treinamento foi 30. O teste com 100

amostras por classe teve uma taxa de acerto de 42,35%.

No experimento 45 foram consideradas 20 classes, com 700 amostras por
classes, para treinamento. O nimero de épocas de treinamento foi 30. O teste com 100

amostras por classe teve uma taxa de acerto de 48,55%.

Experimentos 46 e 47: Imagens da face completa

O Experimento 46 refere-se ao uso de 20 classes e treinamento com 200 amostras
por classe. O nimero de épocas considerada para treinamento foi de 30. O resultado de

teste com 100 amostras por classe foi de uma taxa de acerto de 33,25%.

No Experimento 47 refere-se ao uso de 20 classes e treinamento com 500 amostras
por classe. O nimero de épocas considerada para treinamento foi de 30. O resultado de

teste com 100 amostras por classe foi de uma taxa de acerto de 42,15%.

5.5.1 Sintese dos Experimentos usando LeNet-5 com Base de Imagens 2

Na tabela 10 é mostrada uma sintese dos experimentos realizados com a rede
LeNet-5, onde na primeira linha sdo identificados os 5 experimentos realizados,
numerados de 43 a 47. A segunda linha (imagens) descreve o tipo de imagens utilizada
dentre regido ocular, face completa (completa). A terceira linha descreve o namero de
classes relativo ao experimento, que variou entre 10 a 20 classes. A quarta linha refere-se
ao numero de amostras utilizadas para o treinamento, que variou entre 200 e 700. A quinta
linha refere-se ao nimero de amostras utilizadas para os testes, que variou entre 100 e
300 amostras. A sexta linha refere-se ao numero de épocas utilizadas durante o

treinamento. As sétima, oitava, nona e décima linhas referem-se aos indices de avaliagéo
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usados nos experimentos, indice Kappa, erro relativo (ER), revocacdo e precisdo
respectivamente e finalmente na Gltima linha sdo mostrados os resultados em taxa de
acerto nos testes.

Nota-se que a taxa de acertos variou entre 33,25% a 48,55%. Um possivel motivo

para esses valores é o baixo nimero de 30 épocas de treinamento.

Tabela 10 - Base de imagens 2 - Sintese dos experimentos com o LeNet-5

Experimento | 43 44 45 46 47
imagens Ocular ocular ocular completa completa
classes 10 20 20 20 20
treina 200 500 700 200 500
teste 100 100 100 100 100
épocas 30 30 30 30 50
Kappa 0,40 0,42 0,48 0,33 0,42
ER 1,35 0,86 0,56 0,91 0,86
Revocacao 1 1 1 1 1
Precisdo 0,40 0,42 0,48 0,33 0,42
Taxa de 40,50% 42,35% 48,55% 33,25% 42,15%
Acertos

5.6 Experimentos com AlexNet usando Base de Imagens 2

Os experimentos descritos nesta secdo correspondem a rede AlexNet com Base de
Imagens 2. Foram realizados os Experimentos 48 a 50, usando imagens de regido ocular
exclusiva do olho; e os Experimentos 51 e 52, usando imagens da face completa, variando
0 numero de classes e numero de amostras de treinamento e teste. Em todos os
experimentos, as amostras da fase de treinamento foram distintas da amostras da fase de

teste, e 0 nimero de épocas de treinamento adotado foi 10.

Experimentos 48 a 50: Imagens da regido ocular exclusiva do olho

No Experimento 48 foram consideradas 10 classes e 200 amostras por classe para

treinamento. A taxa de acerto para o teste com 100 amostras por classe foi de 51,50%.
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No Experimento 49 considerou-se 20 classes e 500 amostras por classe para

treinamento. A taxa de acerto com o nimero de 100 amostras por classe foi de 48,80%.

No Experimento 50 considerou-se 20 classes e 700 amostras por classe para

treinamento. A taxa de acerto com o numero de 100 amostras por classe foi de 49,50%.

Experimentos 51 e 52: Imagens da face completa

No Experimento 51 sdo consideradas 20 classes e uma fase de treinamento com
200 amostras por classe. A taxa de acerto com o numero de 100 amostras por classe foi

de 51,45%.

No Experimento 52 foram consideradas 20 classes e uma fase de treinamento com
500 amostras por classe. A taxa de acerto com o nimero de 100 amostras por classe foi

de 56,45%.

5.6.1 Sintese dos Experimentos usando AlexNet e Base de Imagens 2

Na tabela 11 é mostrada uma sintese dos experimentos realizados com a rede
AlexNet, onde na primeira linha (experim.) sdo mostrados 0s 5 experimentos realizados,
numerados de 48 a 52. A segunda linha (imagens) descreve o tipo de imagens utilizada
dentre regido ocular, face completa (completa). A terceira linha descreve o namero de
classes relativo ao experimento, que variou entre 10 a 20 classes. A quarta linha refere-se
ao numero de amostras utilizadas para o treinamento, que variou entre 200 e 700. A quinta
linha refere-se ao nimero de 100 amostras utilizadas para os testes. A sexta linha refere-
se ao numero de épocas utilizadas durante o treinamento. As sétima, oitava, nona e décima
linhas referem-se aos métodos de avaliagdo usados nos experimentos, indice Kappa, erro
relativo (ER), revocacdo e precisdo respectivamente e finalmente na ultima linha sdo

mostrados os resultados em taxa de acerto nos testes.
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Nota-se que a taxa de acerto, tanto para imagens de regido ocular exclusiva, quanto
para imagens de face completa, foi variou de 48,80% a 56,45%. Essa taxa deve ser

possivel de ser melhorado com o aumento do nimero de épocas para o treinamento.

Tabela 11 — Base de imagens 2 - Sintese dos experimentos com AlexNet

Experim. | 48 49 50 51 52
imagens Ocular Ocular ocular Completa completa
classes 10 20 20 20 20
treina 200 500 700 200 500
teste 100 100 100 100 100
épocas 30 30 30 30 50
Kappa 0,51 0,48 0,49 0,51 0,56
ER 0,94 0,70 0.63 0,73 0,67
Revocacdo | 1 1 1 1 1
Precisao 0,51 0,48 0,49 0,51 0,56
Taxa de 51,50% 48,80% 49,50% 51,45% 56,45%
acertos

5.7 Anélise dos Resultados
Nesta secdo sera realizada uma andlise geral de todos 0s experimentos, baseados
nos resultados de teste, em que as amostras de treinamento foram distintas das amostras

de teste.

Inicialmente, considera-se a tabela de resultados usando a Base de Imagens 1, para
a rede Neocognitron, onde os melhores resultados dos experimentos com diferentes tipos

de imagens foi reescrita como Tabela 12, a partir da Tabela 4.

Tabela 12. Neocognitron e Base de Imagens 1

Experim. | Exp2 | Exp7 | Expl0
Imagens | ocular | Comp | Acess
Classes 10 5 5
Treina 50 25 25
Teste 50 25 25
Taxade | 42,0% | 80,0% | 76,0%
acertos

Os melhores casos foram do Experimento 7, amostras de face completa, e

Experimento 10, amostras de regido ocular com acessorios em que a taxa de acertos foi
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de 80,0% e 76,0%, respectivamente. Para imagens de regido ocular, a maior taxa obtida
foi de 42%, valor que provavelmente pode ser melhorado aumentando o nimero de

amostras de treinamento e de teste.

Os resultados do uso da rede LeNet e a Base de Imagens 1, com excecdo do

experimento 19, estdo refeitos como Tabela 13, a partir da Tabela 6.

Tabela 13. LeNet e Base de Imagens 1

Experim | 13 14 15 16 18 21 22

imagens | ocular | Ocula | ocular | Ocular | comp | Acess | acess

classes 10 10 10 13 5 5 7
Treina 50 100 150 195 25 25 49
Teste 50 30 50 65 25 25 21
épocas 50 50 50 50 50 50 50
Taxade | 60% 80% 66%0 76,9% 80% | 76% | 76%
acertos

Para a rede LeNet, a maioria dos experimentos resultaram em valores de taxa de
acerto acima de 60%, com excecdo do Experimento 19, que teve uma taxa de acerto de
10%. Um possivel motivo para essa discrepancia em relacdo ao Experimento 19 deve ser

0 baixo nimero de amostras de treinamento e teste.

Os resultados dos experimentos com a rede AlexNet e Base de Imagens 1, exceto

dos Experimentos 24 e 25, estdo resumidos na Tabela 14, a partir da Tabela 8.

Tabela 14. AlexNet e Base de Imagens 1.

Experim. | 26 27 29 30 32 33
imagens | Ocular | ocular | comp | comp | Acess | acess
classes 10 13 5 7 5 7
treina 150 195 25 49 25 49
Teste 50 65 25 21 25 21
épocas 20 20 20 20 20 20
Taxade | 74% 92,3% | 80% | 88,8% | 96% | 88,8%
acertos
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Para a rede AlexNet e Base de Imagens 1, a maioria dos experimentos tiveram
resultados de taxa de acertos acima de 74%, com exce¢édo dos Experimentos 24 e 25, de

50% e 23,3%, respectivamente.

Considerando-se a aplicagdo das redes na Base de Imagens 2, a Tabela 15 refere-
se aos resultados dos experimentos com o Neocognitron, com exce¢do dos resultados do

Experimento 23.

Tabela 15- Banco de imagens 2 - Sintese dos experimentos com o Neocognitron

Experi 34 35 36 37 38 39 40 41

m.

Imagens | Ocular | Ocular | ocular | ocular | ocular | Ocular | comp comp
Classes | 5 10 20 10 20 10 10 16
Treina | 100 100 100 200 200 500 100 200
Teste 40 40 40 100 100 100 40 100
Kappa |0,44 0,45 0,64 0,82 0,49 0,70 0,63 0,44
ER 0,53 1,05 0,43 0,22 0,64 0,37 0,57 0,11
Revoca¢ | 0,5 0,93 0,82 1 0,92 0,98 0,90 0,55
do

Preciséo | 0,87 0,49 0,77 0,82 0,78 0,71 0,65 0,78
Taxa de | 46,50% | 46,75% | 6587% | 82,00% | 49,45% | 69,40% | 64,20% | 47,87%
acertos

Nos experimentos com o Neocognitron e Base de Imagens 2, a taxa de acertos
teve valores na faixa de 41,80% a 82,00%. A maior taxa de acerto se deu no Experimento
37, de 82,00% de taxa de acerto, em que usando imagens da regido ocular exclusiva de
um olho, o nimero de classes foi de 10, e no numero de amostras de treinamento por
classe foi de 200. O melhor resultado para imagens de face completa foi obtido no
Experimento 40, com taxa de acerto de 64,20%, 10 classes e 100 amostras de treinamento
por classe. Nota-se que o numero de 10 classes é compativel com o tipo de implementacao
da rede Neocognitron usado, pois quando o nimero de classes € maior, a taxa de acerto

diminui.
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Além da taxa de acerto, outros indices foram computados para 0s experimentos
da Base de Imagens 2. Assim, para 0 Experimento 37, o indice Kappa obtido foi de 0,82,
0 que significa “excelente”, conforme Tabela 2. Os outros indices obtidos foram o Erro
Relativo de 0,22; revocacgdo de 1; e precisdo de 0,82. Para o Experimento 40, o indice
Kappa foi de 0,63, considerado de significancia ‘alta’ conforme tabela 2; 0 erro relativo

foi de 0,57; revocacéo de 0,90; e preciséo 0,65.

Os resultados da rede LeNet-5, quanto a Base de Imagens 2, foi sintetizada na
Tabela 16, onde os melhores resultados de 48,55% e 42,15% para taxa de acerto foram

obtidos, para as imagens de regido ocular exclusiva e face completa, respectivamente.

Tabela 16 - Base de imagens 2 - Sintese dos experimentos com o LeNet-5

Experimento | 45 47
imagens Ocular Completa
classes 20 20
treina 700 500
teste 100 100
épocas 30 50
Kappa 0,48 0,42
ER 0,56 0,86
Revocagao 1 1
Precisédo 0,48 0,42
Taxa de 48,55% 42,15%
Acertos

Para a rede LeNet-5, a taxa de acertos diminuiu de forma geral em relacdo aos
experimentos usando Base de Imagens 1. Uma justificativa para isso seria 0 nimero de
épocas de treinamento de variou de 20 para 30, da Base de Imagens 1 para a Base de
Imagens 2, enquanto o namero de amostras de treinamento aumentou significativamente.
Esse numero de épocas de treinamento pode ndo ter sido suficiente para a Base de
Imagens 2. Os indices Kappa foram 0,48 e 0,42, para imagens de regido ocular e face

completa, respectivamente, consideradas de significancia 'moderada’ conforme Tabela 2.
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Os experimentos com a rede AlexNet e Base de Imagens 2 resultaram em taxa de
acertos com poucas variagdes. Os melhores resultados para imagens de regido ocular e

face completa, sdo mostrados na Tabela 17.

Tabela 17 — Base de imagens 2 - Sintese dos experimentos com AlexNet

Experim. | 50 52
imagens Ocular Completa
classes 20 20
treina 700 500
teste 100 100
épocas 30 50
Kappa 0,49 0,56
ER 0.63 0,67
Revocacéo | 1 1
Precisédo 0,49 0,56
Taxa de 49,50% 56,45%
acertos

Para a rede AlexNet, a taxa de acertos também foi reduzido, em relacdo a Base de
Imagens 1, da mesma forma que no LeNet. O nimero de épocas de treinamento variou
de 20 para 30, em relacdo a Base de Imagens 1 e Base de Imagens 2, respectivamente,
enquanto o numero de amostras de treinamento aumentou substancialmente. Esse nimero
de épocas de treinamento pode ter sido insuficiente para um melhor resultado. Os indices
Kappa de 0,49 e 0,56, obtidos nos Experimentos 50 e 52, respectivamente, estdo na faixa

de significancia ‘moderada’.

De uma forma geral, os resultados de teste utilizando a Base de Imagens 1 foi
melhor em taxa de acerto do que os resultados de teste utilizando a Base de Imagens 2,
porém os resultados usando a Base de Imagens 1 teve mais variacBes nos diversos
experimentos provavelmente devido ao nimero reduzido de amostras de treinamento e
teste. Uma sintese das melhores taxas de acertos dos experimentos com a Base de Imagens

1 estad resumido na Tabela 18, e com a Base de Imagens 2, na Tabela 19.
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Nota-se que para a Base de Imagens 1, a rede AlexNet teve melhores resultados
nos trés tipos de imagens. As redes Neocognitron e LeNet tiveram resultados
coincidentes, com excec¢édo das imagens da regido ocular em que Neocognitron teve uma

taxa de acerto de 42% enquanto LeNet teve 80%.

Tabela 18 — Base de imagens 1- Melhores resultados das redes

redes Neocognitron LeNet AlexNet
Taxa de Regido Ocular | 42% 80% 92,3%
Acertos Face Completa | 80% 80% 88%
Regido Ocular | 76% 76% 96%
com Acessorios

Para a Base de Imagens 2, a rede Neocognitron teve melhores resultados nos dois
tipos de imagens, enquanto que as redes LeNet e AlexNet tiveram um desempenho
inferior, com ligeira vantagem do AlexNet em relacdo a LeNet. Esse resultado
considerado apenas de significancia ‘moderada’ pelo indice Kappa, provavelmente
ocorreu devido ao numero de épocas de treinamento, que deveria ser maior pelo niUmero

grande de amostras utilizado, tanto para as redes LeNet e AlexNet.

Tabela 19 — Base de imagens 2- Melhores resultados das redes

redes Neocognitron LeNet AlexNet
Taxa de Regido Ocular | 82% 48,55% 49,50%
Acertos Face Completa | 64,2% 42,15% 56,45%

Para a rede Neocognitron, apesar do melhor resultado alcangado usando a Base
de Imagens 2, ainda deve ser aperfeicoado o treinamento. Uma possivel forma de

melhoria no treinamento seria na selecdo de melhores atributos para treinamento e para
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tal seriam usadas técnicas como filtro, wrapper e embedded. Na se¢do 6.1 tais técnicas

serdo descritas em detalhes.

Uma outra observacdo, seria quanto ao uso de diferentes tipos de imagens: regido
ocular incluindo ambos os olhos, regido ocular exclusiva de apenas um olho, face
completa e regido ocular com acessérios. Aparentemente, os diferentes tipos de imagens
ndo mostraram vantagens uma em relacdo a outra. Na selecdo de melhores atributos para
treinamento, podem surgir essas vantagens. No caso do Neocognitron, na Base de
Imagens 1, o desempenho com imagens da regido completa foi melhor em relacéo a outros
tipos de imagens, mas no caso da Base de Imagens 2, o desempenho com imagens da

regido ocular foi melhor.

5.8 Aspectos Tecnicos
Utilizou-se como plataforma de hardware para execucdo da aplicagdo, um
notebook modelo Inspirion 15 da DELL, com processador Intel® Core™ i7; 8GB de

memoria RAM, 1TB de HD; Placa GPU NVidia GeForce GTX 950M.

Todos os simuladores utilizados nos experimentos rodaram sobre a plataforma do
sistema operacional Windows 10 da Microsoft. Além disso os simuladores das redes

LeNet-5 e AlexNet utilizaram algumas bibliotecas, entre elas destacam-se:

- NumPy: que suporta vetores e matrizes multidimensionais, possuindo uma larga colecdo

de funcBes matematicas para trabalhar com estas estruturas;

-TensorFlow: biblioteca de codigo aberto para aprendizado de maquina aplicavel a uma

ampla variedade de tarefas, neste caso para as tarefas de aprendizado da rede neural.
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- Keras: biblioteca de aprendizado profundo que suporta o uso de redes convolucionais e

recorrentes ou a combinacgdo de ambas.

Apos as configuracGes necessarias para efetuar o carregamento das imagens da
base de dados, deu-se inicio aos experimentos, onde o tempo médio entre cada
experimento varia de acordo com a quantidade de amostras utilizadas nos mesmos. Os
experimentos usando a rede convolucional AlexNet, possivelmente pelo fato de possuir

mais camadas, consumiu maior tempo de processamento.

Quando o assunto € tempo, a rede Neocognitron teve melhor desempenho em
relacéo as outras redes convolucionais utilizadas nos experimentos, tendo em vista que 0s

estagios de treinamento e reconhecimento dessa rede séo realizados separadamente.

Ressalto ainda que, foram feitos varios experimentos, afim de definir o nimero de

épocas de treinamento que alcancasse maior taxa de acuracia e menor taxa de perda.

5.9 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram descritos os experimentos usando as redes Neocognitron,
LeNet 5 e AlexNet, onde foram usadas imagens da regido ocular da face e imagens da
face completa com e sem acessorios (6culos). Ao final dos experimentos de cada rede foi
gerada uma sintese dos experimentos com o intuito de fornecer uma visdo geral dos

experimentos realizados; e no final foi realizada uma analise geral.
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CAPITULO 6 - Concluséo

Neste trabalho foram apresentados resultados de desempenho das redes neurais
convolucionais Neocognitron, LeNet e AlexNet, em reconhecimento de padrdes de
imagens faciais. Os experimentos foram realizados em duas etapas com bases de imagens

diferentes:

Etapa 1: Experimentos realizados com a Base de Imagens 1, com um conjunto
reduzido de amostras, da regido ocular incluindo ambos os olhos, face completa, e regido
ocular com acessorios. Para essa base de imagens, a rede AlexNet alcangcou melhores
resultados nos trés tipos de imagens. As redes Neocognitron e LeNet obtiveram resultados
coincidentes, com excecdo das imagens da regido ocular em que Neocognitron teve a

menor taxa de acerto de 42% enquanto LeNet teve 80%.

Etapa 2: Experimentos realizados com a Base de Imagens 2, com um conjunto de
imagens maior em relacdo a Base de Imagens 1, da regido ocular exclusiva de um dos
olhos, e da face completa. Os experimentos usando a Base de Imagens 2 atingiram um
desempenho em taxa de acerto menor em relacdo a Base de Imagens 1. A rede
Neocognitron alcancou um desempenho melhor com essa base de imagens, enquanto que
as redes LeNet e AlexNet atingiram desempenhos considerados apenas ‘moderado’ em

relacdo ao indice kappa obtido.

Quanto ao uso de diferentes tipos de imagens: regido ocular incluindo ambos os
olhos, regido ocular exclusiva de apenas um olho, face completa e regido ocular com
acessorios, os resultados ndo apresentaram vantagens muito grandes de um tipo de
imagem em relagdo a outros. Como exemplo, no caso do Neocognitron, na Base de

Imagens 1, o desempenho com imagens da regido completa foi melhor em relagéo a outros
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tipos de imagens, mas no caso da Base de Imagens 2, o desempenho com imagens da

regido ocular foi melhor.

6.1 Propostas de Trabalhos Futuros
Nota-se que os resultados dos experimentos realizados variaram de acordo com o
nimero de amostras de treinamento, nimero de classes e base de imagens diferentes.

Assim, como forma de evoluir nos experimentos dois trabalhos futuros sédo propostos:

1) estudo em relagéo a selecdo de amostras utilizadas nos experimentos. Existem

basicamente trés tipos de metodologias em relacéo a selecdo de amostras ou atributos:

a) filtro, em que consiste de uma forma de pré-processamento das

amostras para que o resultado do aprendizado seja otimizado;

b) wrapper, em que as amostras ou atributos sejam selecionadas com o

auxilio do algoritmo de classificacéo;

c) embedded, em que a selecdo de amostras ou atributos é realizada junto

com o algoritmo de classificacdo (Vanaja et al., 2014).

A partir desse estudo, sera possivel verificar se os tipos de amostras utilizadas nos

experimentos influenciam nos resultados.

2) aumento do nimero de épocas nos treinamentos das redes LeNet e AlexNet, e

a verificacdo do desempenho.

6.2: Artigos Publicados ou Submetidos
Como resultados desta dissertacdo foram gerados dois artigos sendo o primeiro

no WCF 2019 (Workshop de Computacdo da UNIFACCAMP), com o titulo:
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Redes Convolucionais para Reconhecimento Facial Através de Imagens de Regibes
Oculares; e o segundo, submetido ao ICCS2020 (International Conference on Computer
Science), com o titulo: Convolutional Neural Networks and Periocular Region Image

Recognition.
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Figura A-1 — Imagens sobre a regido ocular
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APENDICE 2 — Base de imagens 1

Imagens Faciais Completas

Figura A-2 -Amostras imagens de faces completas
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APENDICE 3 - Base de imagens 1
Regido ocular incluindo ambos os olhos e acessorios
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APENDICE 4 — Base de imagens 2

Imagens da Regiao Ocular do Olho Direito

Figura B-1 — Imagens sobre a regido ocular da face com e sem acessorios
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APENDICE 5 — Base de imagens 2

Imagens Faciais Completas

Figura B-2 — Imagens sobre a face completa com e sem acessorios



