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Resumo

A LIPNet é uma rede neural piramidal utilizada com eficiéncia
em visao computacional para reconhecer padrdes. O primeiro
conjunto de camadas dessa rede é responsavel pela extragao
implicita de caracteristicas; o segundo e tultimo conjunto, por
sua vez, realiza a classificacdo do padrao fornecido na entrada.
Essa rede incorpora em sua arquitetura algumas motivacoes
biolégicas como o aprendizado profundo realizado no cérebro
e a existéncia de campos receptivos e inibitérios do sistema
visual humano. Adicionalmente, ha outra teoria baseada no
funcionamento das redes neurais do ser humano: o aprendizado
por partes. Esse tipo de aprendizado busca entender um padrao
a partir de conceitos mais simples que o formam. Estudos mos-
tram que esse aprendizado pode ser alcangado introduzindo-se
uma restricdo nao-negativa nos pesos da LIPNet. Dessa forma,
a rede nao-negativa conseguiria obter um aprendizado interpre-
tavel e, ndo, opaco, como acontece nas redes tradicionais. Assim,
para aplicar essa restricao na rede, foi utilizada a Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO). Além disso, foi criado um
modelo de visualizagdo do aprendizado da rede. Através deste
foi possivel comparar a representacao interna do aprendizado do
modelo ndo-negativo com a do modelo tradicional da LIPNet.
Os resultados mostram que a rede neural com restricao nao-
negativa apresentou uma melhor interpretabilidade dos padroes
fornecidos, embora tenha apresentado taxas de classificacao
ligeiramente inferiores.

Palavras-chave: LIPNet, Receptivo, Inibitério, PSO, Nao-

negatividade, Nao-negativo, Aprendizado por partes.



Abstract

LIPNet is a pyramidal neural network efficiently used in com-
puter vision for pattern recognition.The first layer set of the
network is responsible for the implicit feature extraction; the
second and final layer set, then, classifies the input patterns.
This network incorporates in its architecture some biological
motivations such as the deep-learning held in the brain and
the existence of receptive and inhibitory fields in the human
visual system. Additionally, there is another theory based on
the functioning of human neural networks: parts-based learning.
This type of learning aims to understand a pattern starting with
its simplest concepts. Studies have shown that this learning can
be achieved by introducing a non-negative constraint on the
LIPNet weight. This way, the non-negative network could get
an interpretable learning and, not, opaque, as it happens with
traditional networks. Thus, in order to apply this constraint
on the network, the Particle Swarm Optimization (PSO) algo-
rithm was used. A display model of the network learning was
also created. Through this model it was possible to compare
the internal representation of the non-negative model learning
and the traditional LIPNet model. The results show that the
neural network with non-negative constraint presented a better
interpretability of the patterns provided, although it achieved
lower classification rates.

Keywords: LIPNet, Receptive, Inhibitory, PSO, Non-

negativity, Non-negative, Parts-based learning.
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1 Introducao

Neste trabalho de conclusdo de curso, foi proposto um modelo de LIPNet (do inglés,
Lateral Inhibition Pyramidal Neural Network) que realiza um aprendizado por partes,
através da incorporacao da nao-negatividade na rede, para o reconhecimento de padroes
visuais. Para este fim, foi utilizada inteligéncia de enxames para apenas permitir pesos
positivos na rede. Neste capitulo, organizado em quatro segoes, apresenta-se a introducao
do documento. A Secao 1.1 apresenta a motivagao para a realizacao deste trabalho. Ja na
Secao 1.2 sao descritos os objetivos gerais e especificos para a solu¢cao do problema. Por

fim, na Secao 1.3 é relatada a estrutura do restante do documento.

1.1 Qualificacdo do Problema

Visao computacional é uma area da computacao que busca realizar, através de
maquinas, a capacidade dos seres humanos de interpretar uma imagem ou conjunto
de imagens. Como aplicagoes importantes desse dominio cita-se o reconhecimento de
escrita (GOUVEIA et al., 2014; BEZERRA; ZANCHETTIN; ANDRADE, 2012), de
faces (FERNANDES; CAVALCANTTI; REN, 2011) e a deteccao de faces (SHARIFARA,;
RAHIM; ANISI, 2014). Aspectos provenientes do sistema visual humano sdo muitas vezes
introduzidos em modelos dessa area a fim de que haja o reconhecimento de padroes nas

imagens a serem interpretadas.

Neste contexto de inser¢ao de inspiragoes bioldgicas, cita-se a Rede Neural Artificial
(RNA), técnica da drea de visao computacional que busca reproduzir em pequena escala o
funcionamento do cérebro humano. Este modelo tem sido aplicado com éxito na tarefa de
identificar padroes visuais (PEREZ et al., 2003; LECUN et al., 1998; NOLKER; RITTER,
2002).

Baseados na teoria da divisao de camadas hierdrquicas com diferentes responsabili-
dades no cérebro, surgiram os modelos de arquitetura profunda (BENGIO et al., 2007).
RNASs desse tipo apresentam varios niveis de abstracido e permitem que o aprendizado da

rede comece a partir de conceitos mais simples e evolua até a classificacao dos padroes.

Outra inspiracao proveniente do cérebro humano utilizada em RNAs é a existéncia
de campos receptivos e inibitorios. O efeito gerado pela insercao de campos receptivos
na arquitetura da rede é a extragao implicita de caracteristicas. Por sua vez, os campos
inibitérios trazem maior estabilidade e eficicia para as RNAs (FERNANDES, 2013).

Adicionalmente, surge o aprendizado por partes como motivacao para criacao

de novos tipos de RNAs. Este artificio é utilizado pelo cérebro humano para entender
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relagoes complexas. Quando um novo padrao é apresentado, o cérebro inicialmente busca
entender os conceitos mais simples que o formam para entao interpreta-lo completamente.
Estudos mostram que RNAs que incorporam restri¢des nao-negativas em seu funcionamento

realizam um aprendizado por partes (CHOROWSKI; ZURADA, 2015), o qual também

gera melhorias na interpretabilidade da rede.

LIPNet é um tipo de RNA piramidal que utiliza em sua arquitetura os conceitos
de aprendizagem profunda e campos receptivos e inibitérios (FERNANDES, 2013). O
aprendizado por partes obtido através da incorporacao da nao-negatividade pode fazer

com que esta rede obtenha uma melhor interpretacao dos padroes apresentados a ela.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢é analisar o efeito do aprendizado por partes através
da restricao nao-negativa de pesos na LIPNet para o reconhecimento de padroes visuais.
Para isso, um modelo de visualiza¢ao do aprendizado da rede sera implementado e utilizado
para realizar as comparagoes entre o modelo tradicional e o nao-negativo da LIPNet. Este
ultimo seré elaborado com o auxilio da técnica de otimizagao Particle Swarm Optimization
(PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995; ENGELBRECHT, 2007), visto que é apropriada

para otimizar variaveis continuas em espacos hiperdimensionais.

1.2.1 Objetivos Especificos

Por objetivos especificos, cita-se:

Estudo do estado-da-arte da nao-negatividade, da LIPNet e do PSO;

Implementacao de modelo para visualizagao do aprendizado da rede;

Realizacao de experimentos em duas bases de imagens de faces;

Analise e comparacao dos resultados obtidos.

1.3 Estrutura da Monografia

Este trabalho esta estruturado em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacao tedrica ressaltando a nao-negatividade, LIPNet e o PSO. No Capitulo 3 o
funcionamento da LIPNet com pesos nao-negativos ¢ detalhado, assim como o modelo de
visualizacao do aprendizado da rede. Em seguida, o Capitulo 4 apresenta os experimentos
e os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 5 expoes as conclusoes e propoe alguns

trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Introducao

Neste capitulo sao abordados os trés principais conceitos que envolvem este trabalho.
Na Secao 2.2, a nao-negatividade é apresentada assim como modelos que aplicam esta
abordagem. Em seguida, na Se¢do 2.3 a LIPNet é detalhada. Por fim, a Se¢ao 2.4 expoe

de forma resumida o funcionamento do PSO.

2.2 Nao-negatividade

Nao-negatividade ¢ uma condi¢ao natural para varias aplicagoes do mundo real,
como economia, bioinformética e visdo computacional (ZASS; SHASHUA, 2007). De-
vido a caracteristicas fisicas inerentes aos sistemas sob investigacao, a nao-negatividade
¢é usualmente imposta nos parametros a fim de prevenir absurdos fisicos e resultados
nao-interpretdaveis (CHEN et al., 2011; VU et al., 2015). Representagdes nao-negativas
também estao relacionadas a nao-negatividade das taxas de disparo neurais da modelagem
bioldgica (CHEN et al., 2014; XIUJUN; CHANG, 2014).

Baseada em diferentes motivacoes, a nao-negatividade tém sido incorporada a
técnicas como RNAs (FYFE, 1997; XU, 1993; YASUDA, 2014). Em razao da existéncia
da teoria cerebral de que os sinais dos neur6nios podem ser excitatérios ou inibitérios,
mas nao ambos, Fyfe (FYFE, 1997) propos um modelo de rede com pesos nao-negativos
para encontrar os componentes principais (PC, do inglés Principal Components). Lemme
et al (LEMME; REINHART; STEIL, 2010) aplicou um autoenconder modificado com
restrigoes nao-negativas para produzir uma codificacao nao-negativa de imagens de entrada.
Estudos demonstram que pesos nao-negativos produzem estabilidade em redes assimétricas
de Hopfield (MA, 1997), propriedade anteriormente encontrada apenas em redes recorrentes
simétricas. Além disso, RNAs com pesos positivos estao sendo desenvolvidas para obter
modelos monétonos (DANIELS; VELIKOVA, 2010; DANIELS; KAMP, 1999), utilizados
para resolver problemas nos quais é necessario que o valor da saida cresca a medida que o

da entrada cresce.

Pesquisas também apontam a nao-negatividade como um dos fatores responsaveis
pelo aprendizado por partes realizado por RNAs (CHOROWSKI; ZURADA, 2015; GE;
IWATA, 2002). Ao utilizar uma base de imagens de faces nos experimentos, Xijin e Shui-
chi (GE; IWATA, 2002) mostram que a rede autoassociativa nao-negativa implementada

por eles descobriu caracteristicas localizadas que se assemelham com nogoes intuitivas
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de partes de faces. O modelo desenvolvido por eles, utiliza apenas a nogao de campos
receptivos, diferentemente do funcionamento do cérebro humano, no qual existe a presenca
de efeitos inibitérios. Chorowski e Zurada (CHOROWSKI; ZURADA, 2015) demonstram
que restringir o intervalo dos pesos para nao-negativo melhora a interpretabilidade da
rede Multilayer Perceptron (MLP). O experimento com a base de digitos manuscritos
MNIST mostra que uma das consequéncias do uso dessa restricao é a geracao de pesos
mais esparsos na camada de classificacdo. Adicionalmente, os padroes aprendidos pelos
neuronios ocultos sao localizados e tendem a ser mais similares a partes de digitos, como

pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Imagens formadas pelos pesos da MLP sem restricao, a esquerda,
e da MLP com restricao nao-negativa, a direita.

[Fonte: reproduzido de (CHOROWSKI; ZURADA, 2015)]

A técnica conhecida como Nonnegative matrixz factorization (NMF) realiza um
aprendizado por partes empregando restrigoes nao-negativas [13], [14]. Esta restri¢ao é a
principal diferenga entre este método e outros como o Principal Component Analysis (PCA)
e o Vector Quantization (VQ), ja que o NMF sé produz vetores base nao-negativos. A
restricado ndo-negativa imposta neste modelo é consistente com a noc¢ao de combinar partes
para formar o todo, ja que esta permite apenas combinacoes aditivas. A nao-negatividade
também tem sido empregada em outros métodos de reducao de dimensionalidade (ZHANG;
YU, 2013; PLUMBLEY; OJA, 2004), grafos (ZHUANG et al., 2012; HE et al., 2011) e
reconstrucao de dados (LUAN et al., 2014; ZHANG; LI; HUANG, 2013).

2.3 LIPNet

O objetivo das RNAs é reproduzir, mesmo que em pequena escala, o funcionamento

do cérebro humano. Dessa forma, é comum que autores busquem inspiragoes biologicas
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para criar novos tipos de redes. A LIPNet é uma rede piramidal que incorpora o con-
ceito de campos receptivos e inibitorios baseados no sistema visual humano. Baseada na
PyraNet (PHUNG; BOUZERDOUM, 2007a), esta RNA foi criada por (FERNANDES,
2013) e sera detalhada nesta segao. Na Subsecao 2.3.1 é apresentada a inspiragao bioldgica
que motivou sua criagdo. Em seguida, a Subsegao 2.3.2 descreve sua arquitetura e seu

funcionamento.

2.3.1 Inspiracao biologica

Redes de arquitetura profunda sao baseadas na teoria de aprendizado profundo
realizado pelo cérebro. Este aprendizado sugere a existéncia de camadas hierarquicas com
diferentes responsabilidades no cérebro. RNAs desse tipo necessitam de menos padroes
para treinamento visto que seu aprendizado ocorre através de miltiplas camadas de
processamento. Esses modelos conseguem generalizar o aprendizado para padroes nao
vistos anteriormente. Entre os modelos de arquitetura profunda aplicados na area de
visao computacional destacam-se o Neocognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE; ITO, 1983),
a rede neural convolucional (LECUN et al., 1989) e a rede neural piramidal (PHUNG;
BOUZERDOUM, 2007b).

Campo receptivo pode ser definido como uma area que, ao receber um estimulo
apropriado, ativa a resposta de um determinado neurénio (LEVINE; SHEFNER, 1991).
Esta area delimita um grupo de neurdnios que se conecta a outro neurénio localizado
hierarquicamente acima do grupo. Esse neurdnio posicionado acima é responsavel por
extrair caracteristicas, tais como bordas, do grupo ao qual ele esta ligado. Dessa forma,
0s campos receptivos sao utilizados em RNAs para realizar a extragao implicita de
caracteristicas dos dados brutos fornecidos na entrada. Algumas modelos neurais que

aplicam a nogao de campos receptivos em suas arquiteturas podem ser vistos em (PARK;
PEDRYCZ; OH, 2009; GHOSH; PAL, 2010).

A presenca de outra area que atua de forma inibitéria, simultaneamente ao campo
receptivo, sobre a saida do neurénio deu origem ao conceito de campo inibitério (RIZ-
ZOLATTI; CAMARDA, 1975). A insercao de campos inibitérios torna as RNAs mais
estaveis e eficazes (MAO; MASSAQUOI, 2007), além de gerar ganhos na andlise de
textura (GRIGORESCU; PETKOV; WESTENBERG, 2003).

Neste cenario, surge a LIPNet, uma rede neural piramidal que aplica os conceitos
de arquitetura profunda e campos receptivos e inibitérios. Esta RNA pode ser considerada
como uma reformulacdo da PyraNet que implementa o conceito de inibicao lateral. Este
modelo vem apresentando resultados satisfatorios em problemas de visao computacio-
nal (SOARES; FERNANDES; BASTOS-FILHO, 2014; FERNANDES; CAVALCANTT,
REN, 2013).
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2.3.2 Arquitetura e treinamento da LIPNet

A LIPNet possui uma estrutura formada por duas camadas, assim como a PyraNet.
A primeira camada tem uma organizacdo similar a uma piramide, com uma estrutura 2D,
na qual cada neuronio esta conectado a um campo receptivo com neurdnios da camada
anterior. Nesta, é realizada a extracao implicita de caracteristicas do padrao fornecido
e também a reducao da dimensionalidade. Na segunda camada, com uma estrutura 1D,
faz-se a classificacdo das imagens baseada nas caracteristicas encontradas na camada

anterior. Esta camada 1D funciona de forma similar a uma MLP totalmente conectada.

O relacionamento dos neurdnios da camada 2D ocorre da seguinte maneira: um
neurdonio de uma determinada camada se liga aos neuronios que estdao em seu campo
receptivo na camada anterior. Quverlap é o termo dado quando h&a sobreposicao entre
campos receptivos adjacentes e pode ser visualizado através da Figura 2. A inibicao lateral
ocorre quando existe uma interferéncia negativa proveniente de um neurénio de origem na
saida de um neurénio de destino. Para isso acontecer, os neurdnios precisam estar dentro

de um mesmo campo receptivo e na mesma camada.

&
Neurdnios na primeira
camada 2-D

\]

Regido
Sobreposta

Imagem de Entrada

Figura 2 — Relagao entre os parametros da LIPNet: » é o tamanho do campo
receptivo e o é overlap entre os campos receptivos adjacentes. O
tamanho da regiao nao sobreposta entre dois campos receptivos
adjacentes, g, é calculado através da relagcdo g =r — o.

[Fonte: reproduzido de (FERNANDES, 2013)]

Na LIPNet, o peso de um neur6nio da camada 1D é associado entre um neurdénio
de uma camada e outro da camada posterior. Em contrapartida, o peso de um neurénio
da camada 2D ¢ associado com a camada posterior, ou seja, pesos associados aos proprios
neuronios. Este funcionamento faz com que a quantidade de memoria necessaria para

memorizar a rede e o seu custo computacional reduzam (FERNANDES, 2013).

A saida de um neurdnio 2D é dada pela aplicagao de uma funcdo de ativacao
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nao-linear sobre o somatério ponderado dos neurdénios dentro do seu campo receptivo
subtraido pelo somatoério ponderado dos neurdnios que estao em seu campo inibitério. Da
mesma forma, a salda de um neurdnio 1D consiste na aplicacdo de uma funcao de ativagao
nao-linear sobre o somatorio ponderado pelos pesos das conexoes dos neurénios na camada

anterior.

A primeira camada 2D possui o tamanho da imagem fornecida na entrada, visto
que cada neur6nio desta representa um pixel. Ja a saida da rede tem como quantidade de
neurdnios o numero de classes do problema em questao e leva em consideragao os estimulos

excitatério e inibitorios dos neurdnios vizinhos.

O método aplicado para ajustar os pesos é o Resilient Propagation (Rprop) (RI-
EDMILLER; BRAUN, 1993), bastante utilizado na literatura devido aos bons resultados
fornecidos. Além disso, como métrica do sucesso da LIPNet é usada a area sob a curva
ROC (AUC - do inglés, Area Under the Curve) (BRADLEY, 1997). Esta mede a precisao

obtida fornecendo um valor dentro do intervalo [0,1], no qual 1 é o melhor resultado.

24 PSO

PSO ¢é um algoritmo de otimizacao por enxame de particulas que tenta simular o
comportamento social de grupo de passaros. A técnica, pertencente a area de Computagao
Natural, é modelada através de particulas que fazem uso de sua experiéncia e da do
proprio bando para encontrar a melhor regiao do espago de busca. Desde sua publicacao
inicial em 1995 (KENNEDY; EBERHART, 1995), outras variagdes do PSO ja foram
propostas com o objetivo de refinar a técnica ou modifica-la para resolver problemas
especificos (ABDULLAH et al., 2012; FENG; PAN, 2014; SONG et al., 2014).

O PSO possui uma populacao de particulas, onde cada particula representa uma
possivel solugdo para o problema de otimizacao. Cada particula do exame pode ser
representada por um objeto que possui associado a ele um vetor posicgao, isto é, a localizacao
dela no espaco de busca, e um vetor velocidade, responsavel por guiar as mudancas da
posicao das particulas. O objetivo é fazer com que as particulas se movimentem pelo espago
de busca, ou seja, mudem suas posigoes, tendo suas velocidades atualizadas dinamicamente
de acordo com o histérico das experiéncias individuais e coletivas vividas. Assim, o
algoritmo evolui a medida que o enxame tenta percorrer todo o espago de busca para

encontrar a melhor solu¢ao para o problema.

Em geral, o enxame ¢ inicializado com os valores dos vetores de velocidade e posicao
gerados aleatoriamente. A primeira iteragdo do algoritmo inicia com a atribui¢ao de valores
aos parametros da equagao de velocidade. Definem-se entao os valores referentes ao enxame,
constantes e o critério de parada. Para encontrar a solugao, a técnica utiliza uma funcao

de avaliacao, conhecida como fitness, para guiar as particulas durante a busca. Esta é
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especifica para cada problema e pode ser uma fun¢ao de maximo ou minimo. Considerando
as variaveis exibidas na Tabela 1, o funcionamento do PSO basico pode ser descrito através

do pseudocddigo exibido na Figura 3.

Tabela 1 — Variaveis do PSO.

[Fonte: elaboragdo préprial

Variaveis \ Descricao

z; \ Posicdo no es-
pago de busca

U; ‘ Velocidade no es-
paco de busca

i ‘ Melhor posigao

da particula i no
instante atual
Melhor posicao
da vizinhanca da
particula i no
instante atual

Inicializar populagédo
Até atingir um critério de parada
Para cada particula i do enxame
Atualizar velocidadeV,
Atualizar posigdoX;
Avaliar fitness
Se melhor posicdo individual melhorou

Atualiza p;

Fim

Se melhor posicdo da vizinhanca i, melhorou
Atualizan;

Fim

Fim

Fim

Figura 3 — Pseudocédigo do PSO.

[Fonte: elaboragdo préprial

A atualizagao da posicao da particula é dada pela seguinte equacao:
it +1) =Z;(t) + v (t + 1). (2.1)
Assim como a atualizagao da velocidade pode ser obtida através da férmula:
Ui (t+ 1) = wti(t) + exr [pi(t) — Z5(t)] + carao[mi(t) — Z(1)]. (2.2)

O parametro w é chamado de fator de inércia, um ntmero entre 0 e 1, que tem como
objetivo controlar a velocidade para que uma particula muito rapida nao passe direto por
uma solucao ideal. O valor de w pode ser regulado, dependendo do objetivo, de forma
que nao fique muito préximo de 1, para que as velocidades nao tenham valores altos,

nem fique muito proximo de 0, para que as particulas fiquem sem muito movimento, nao
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realizando uma busca completa pelo espaco. As variaveis r; e ro sao valores aleatorios
dentro do intervalo [0, 1] e ¢; e cp sdo duas constantes positivas que definem a influéncia

do conhecimento da particula e o do enxame, respectivamente, no calculo da velocidade.

H4 ainda uma variacdo no céalculo da velocidade, proposta em 2002 (CLERC;
KENNEDY, 2002), que introduz o fator de constricdo de Clerc (X). A férmula da

velocidade seria entao alterada para:

O valor mais utilizado na literatura para este fator é 0,729.

Assim como os valores utilizados nos pardmetros do PSO influenciam o resultado
do algoritmo, a escolha da topologia também gera diferentes respostas. A topologia do
PSO define a forma como ocorrera a comunicagao entre as particulas. Existem varios tipos
de topologia, porém as mais usadas na literatura sao a global e a local. No modelo global,
todas as particulas estao conectadas entre si. Assim, todas elas possuem o conhecimento
de qual é a melhor posicao ja encontrada pelo enxame, possibilitando uma convergéncia
mais rapida. Entretanto, esta topologia pode provocar uma convergéncia prematura. A
local em formato anel permite apenas dois vizinhos a cada particula. Embora a troca
de informacao entre as particulas seja mais lenta, esta estrutura prové uma busca mais

completa. Esta ultima sera a topologia considerada neste trabalho.
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3 LIPNet nao-negativa

Este capitulo aborda o modelo proposto a fim de obter um aprendizado por partes
na LIPNet. Para isso, foi implementada uma restricdo nao-negativa nos pesos da RNA
utilizando o PSO. Assim, o funcionamento da LIPNet nao-negativa serda descrito na

Secao 3.1.

Com o objetivo de comparar o aprendizado realizado pela LIPNet tradicional e
a nao-negativa, foi implementado um modelo de visualizacdo do aprendizado. Este é

apresentado na Secao 3.2.

3.1 Funcionamento da LIPNet n3o-negativa

O PSO ¢ um algoritmo que pode ser utilizado para otimizar redes neurais e ja se
mostrou eficaz quando aplicado na LIPNet (SOARES; FERNANDES; BASTOS-FILHO,
2014). No caso deste trabalho, o PSO foi usado com o objetivo principal de implementar
a restricdo nao-negativa nos pesos da RNA. Assim, o método tradicional de ajuste dos
pesos da LIPNet, Rprop, foi substituido, por sua vez, pelos pesos encontrados pelo método
de otimizacao. A particula deste modelo é composta pelos pesos e pelas polarizagoes
externas essenciais para a LIPNet. Na Tabela 2 é possivel visualizar os componentes de

uma particula do enxame.

Tabela 2 — Componentes da particula do PSO do modelo nao-negativo.

[Fonte: elaboragao proprial
Componente \ Descricao

[
Wi j

Pesos da camada 2D, onde i €
(1, HY, je {1, ,Wheiec
{1,..,Lap}

bi- j Polarizagoes externas da camada
’ 2D, onde i € {1,..H!}, j €
{1, Whele{l,. Lp}
w%n,n Pesos da camada 1D, onde m €
{O, .. Lip— 1}, n e {1, ..,LlD} (§]
le {1, ..,LlD}
bgn Polarizacoes externas da camada

1D, onde m € {0,..,L1p — 1}, n
e{l,..Liptele{l,..,Lip}

Inicialmente, uma configuracao da LIPNet é definida como entrada para o PSO.
O objetivo é encontrar a solugdo 6tima que determinard o conjunto de pesos a serem
utilizados pela rede que geram a maxima taxa de classificacdo, medida através da AUC.

Assim, o treinamento da rede é a propria otimizacao. A cada iteracdo, o fitness é calculado,
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0s pesos sao reajustados e os melhores valores guardados para serem retornados ao fim do

processo de otimizacao. A relagdo entre o PSO e a LIPNet pode ser verificada na Figura 4.

LIPNet

Parametros da LIPNet Valores dos pesos

Atualizacdo dos
pesos

Melhor Solucéo AUC

Avaliacdoda
saida da rede

Figura 4 — Funcionamento da LIPNet 4+ PSO.
[Fonte: adaptado de (SOARES; FERNANDES; BASTOS-FILHO, 2014)]

O funcionamento da otimizacao pode ser visualizado através do pseudocodigo
exibido na Figura 5. Nesta, 17p,4; corresponde a melhor solucao encontrada pelo enxame e

as outras variaveis foram descritas na Se¢ao 2.4 do capitulo anterior.

Inicializar populagdo
Até atingir um critério de parada
Para cada particulai do enxame
Atualizar velocidadeV;,
Atualizar posigao X,
lipnet.atualizaPesos(X;)
fitness, = lipnet.avaliaRede()

Atualizar p;

Fim

Para cada particulai do enxame
Atualiza i,

Fim

Atualiza i,
Fim
Retorna ny..;

Figura 5 — Pseudocdédigo do funcionamento da LIPNet + PSO.

[Fonte: elaboragdo préprial

No PSO, os intervalos dos parametros que compoem as particulas podem ser
definidos. Dessa forma, é possivel gerar valores de pesos apenas positivos. O intervalo

utilizado para os pesos da rede foi [1078,100], o qual abrange a maioria dos pesos gerados
pela LIPNet original e foi usado em (SOARES; FERNANDES; BASTOS-FILHO, 2014).
Ja na LIPNet, como funcao de ativagao, apenas a sigmoéide-logistica foi utilizada

no treinamento, visto que esta gera valores no intervalo [0,1], ou seja, ndo-negativos. Vale
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ressaltar também que o valor do bias nao foi restrito a valores nao-negativos. Além disso,
o método de entropia cruzada (CE - Cross Entropy) (BISHOP, 1995) é usado na saida da
rede. Este calcula a probabilidade a posteriori para cada uma das classes existentes. Sendo
assim, a imagem sera classificada como pertencente a classe na qual ela possui a maior
probabilidade de pertencer. Este método foi utilizado na LIPNet nao-negativa pois permite
a convergéncia mesmo que o sinal dos pesos esteja restrito a apenas positivo (CHOROWSKI;
ZURADA, 2015).

3.2 Modelo de visualizacao do aprendizado da LIPNet

Para realizar um comparativo entre o aprendizado da LIPNet tradicional e desta
com a restrigao, foi criado um modelo de visualizacao do aprendizado. As imagens geradas
por este modelo sdo formadas observando-se a influéncia que cada neurénio obteve para a

classificacdo da rede, como mostra a Figura 6.

Cada neuronio da RNA influencia em certo grau na saida. Para identificar uma face,
por exemplo, espera-se que alguns neuronios responsaveis pela regiao dos olhos sejam mais
excitados. Ao formar uma imagem com o que cada neuronio aprendeu do padrao, visualiza-
se o aprendizado geral da LIPNet, ou seja, que partes foram mais consideradas para a
tomada de decisao em relagao a classificacdo do mesmo. Assim, para uma imagem fornecida
na entrada, calcula-se a saida de cada neurdonio e monta-se uma imagem normalizada com
esses valores. Dado um determinado neur6nio, o célculo leva em consideragao os neuronios

conectados a ele.

O pseudocodigo exibido na Figura 7 descreve o funcionamento do método que
realiza a montagem das imagens. A func¢ao signum retorna o sinal do nimero passado,
onde 0 é o retorno quando o ntimero é 0, 1 é maior que 0 e -1 se é menor que 0. Os
valores considerados para fator variaram e estao descritos na Secao 4. Essa potenciagao
foi acrescentada para obter uma melhor visualizagdo na imagem gerada. O conceito base
utilizado é a lei da poténcia (ou corregdo gamma) de realce no dominio do espaco, da
area de Processamento Digital de Imagens (GONZALEZ; WOODS, 2011). Essa lei, na
pratica, é a aplicacao de uma potenciacao em cada pixel da imagem. Quanto maior o valor
de gamma ou fator, como foi chamado neste trabalho, mais escura a imagem sera. Um

exemplo da utilizagdo dessa lei pode ser visualizado na Figura 8.

Na Figura 7, o método calculaSaidaPorPizel implementa o calculo da saida consi-
derando os neurdnios conectados, a cada camada, ao neurénio em questao. O pseudocddigo
desse método ¢é descrito na Figura 9. Primeiramente, cria-se uma matriz de variaveis boole-
anas formada pelos neuronios conectados ao neurénio em questao. Em seguida, atualiza-se
a saida para os neuronios conectados nas camadas 2D ao neur6nio considerado. Entao,

transforma-se as saidas dos neurdnios 2D para serem entradas das camadas 1D. Apds isso,
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oy
-

<

neurdnio nao ativado
® neurdnio ativado
@ intensidade do pixel de saida

I campo receptivo

Figura 6 — Representacao do modelo de visualizacao do aprendizado LIPNet.

[Fonte: elaboragdo préprial



Capitulo 3. LIPNet ndo-negativa 26

Para cadaimagemi
Para cada pixel j
saida = calculaSaidaPorPixel(imagem(i),pixel(j))
X = signum(saida) * |saida|(fater)
imagemGerada += x
Fim
normaliza(imagemGerada)
Fim
RetornaimagemGerada

Figura 7 — Pseudocédigo do funcionamento do método principal do modelo
de visualizacao do aprendizado da LIPNet.

[Fonte: elaboragao proprial

(a) (b)
B r

(c) (d)

Figura 8 — (a) Imagem original de uma face da base AR. (b), (c) e (d) Essa
imagem apoés a aplicagao da corre¢ao gamma, considerando c=1 e
v sendo 0,6, 0,4 e 0,3, respectivamente.

[Fonte: elaboragao prépria.]

atualiza-se a saida para os neuronios conectados nas camadas 1D ao neuronio considerado.
Vale ressaltar que tanto para os neurénios da camada 2D como para os da 1D, nao é
considerada a funcao de ativacao nem o CE, apenas o somatério do produto do peso pela
saida, visto que o objetivo é observar a influéncia de cada neurénio para o aprendizado

dos padroes. Por fim, as saidas sdo passadas para um array de retorno.
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neuroniosConsiderados = pixel;

Para cada camada2D k
Se for a primeira camadaz2D
neuroniosConsiderados= atualizaSaidaNeuronios (imagem,neuroniosConsiderados)
Se ndo for
neuroniosConsiderados= atualizaSaidaNeuronios (Camada(k-1).getNeuronios(),neuroniosConsiderados)

Fim
Fim
entradaslD = rearrumaSaida()
Para cada neuronioConsideradoii
neuroniosConsiderados1D[i] = transformaSaida2DparalD(neuronioConsiderado[i])
Fim
Para cada camadalD k
camadalD[k].atualizaSaidaNeuronios(entradaslD, neuroniosConsideradoslD)
Fim
resp = transformaSaidaemArray()

Retornaresp

Figura 9 — Pseudocdédigo do funcionamento do método calculaSaidaporPizel.

[Fonte: elaboragdo préprial
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo relata os resultados obtidos neste projeto. Na Secao 4.1 é detalhada
a metodologia utilizada para realizar os experimentos. Ja as Secoes 4.2 e 4.3 apresentam
os resultados e a andlise referente as duas bases aplicadas nos testes. A Secao 4.4 traz

algumas consideracoes sobre os resultados alcancados.

4.1 Metodologia

O aprendizado por partes em redes neurais ocorre quando esta busca aprender
partes mais simples de um padrao para entao interpretd-lo como um todo. Para analisar
este efeito nesta pesquisa, foram utilizadas bases de imagens de faces, esperando-se que o
modelo nao-negativo buscasse focar nas partes mais importantes utilizadas para identificar

uma face.

Para a realizacao do reconhecimento de faces a base de imagens criada pelo Center
for Biological and Computational Learning (CBCL) (HEISELE; POGGIO; PONTIL.,
2000) foi utilizada. Esta base possui um total de 6977 imagens de treino e 24045 de teste
divididas em faces e ndo-faces, todas de tamanho 19x19 e em tons de cinza. Nesta pesquisa,
utilizou-se a seguinte divisao das imagens: 1000 imagens de treino de faces e 1000 de
nao-faces, 1429 imagens para validagao-cruzada de faces e 3544 de nao-faces e 472 de teste

de faces e 23573 de nao faces. As imagens tiveram seus histogramas equalizados.

Adicionalmente A base AR Face (MARTINEZ; BENAVENTE, 1998) foi aplicada
no reconhecimento de género. Desta base s6 foram utiliza-das 1400 imagens, referentes as
imagens sem oclusao, redimensionadas para 40x40 e em tons de cinza. Selecionou-se as
primeiras imagens de cada pessoa para treino, totalizando 50 imagens de cada género, e
as imagens numero 14 de cada pessoa para teste, formando um total de 50 imagens de
cada género também. Algumas imagens ja pré-processadas das bases utilizadas podem ser

vistas na Figura 10.

As imagens das bases de dados foram normalizadas utilizando-se o0 mesmo intervalo
usado em (SOARES; FERNANDES; BASTOS-FILHO, 2014; FERNANDES, 2013). Testes
foram realizados incluindo intervalos nao-negativos, porém, os resultados obtidos nao

foram bons.

Como citado anteriormente, o algoritmo de inteligéncia de enxames PSO foi utilizado
para implantar a restricao nao-negativa na LIPNet. Utilizou-se a topologia local para a
comunicagao no enxame. Admitiu-se como valores do fator de constricao, coeficientes de

aceleragao cognitivo e social: 0,72984 e 2,05, respectivamente. A quantidade particulas
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Figura 10 — Imagens de faces e nao-faces da base CBCL podem ser vistas em
(a) e (b), respectivamente. Assim como algumas imagens de faces
de mulheres e homens da base AR podem ser vistas em (c) e (d),
respectivamente.

[Fonte: elaboragdo préprial

consideradas no enxame foi 20, assim como em (SOARES; FERNANDES; BASTOS-
FILHO, 2014). Como o critério de parada do PSO, assim como o da LIPNet, considerou-se

o alcance do nimero maximo de iteracoes.

Os experimentos foram realizados considerando os seguintes arranjos experimentais
descritos na Tabela 3. Nesta, os valores indicados para a configuracao da LIPNet corres-
pondem, nesta ordem, a: tamanho do campo receptivo 1, overlap 1, tamanho do campo
receptivo 2, overlap 2. Considerou-se o formato quadrado dos campos receptivos. Esta
variacao na configuracao da LIPNet foi aplicada para avaliar o efeito do tamanho dos

campos receptivos nos experimentos.

A Tabela 3 também mostra que as imagens geradas pelo modelo de visualizagao de
imagens proposto neste trabalho foram formadas de duas formas: considerando apenas
uma imagem da base de teste ou utilizando um certo niimero de imagens aleatérias da

base de teste.

Como se pode notar, os experimentos realizados nao avaliaram a profundidade da
rede. Isto se deve ao fato de as imagens utilizadas serem pequenas, nao necessitando da
adicao de multiplas camadas. Assim, considerou-se apenas as duas camadas piramidais
usualmente aplicadas por (FERNANDES, 2013).

Os codigos utilizados foram desenvolvidos em linguagem JAVA. Como ferramentas
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Tabela 3 — Arranjos experimentais.

[Fonte: elaboragdo préprial

Bases \ Variaveis \ Valores
AR/CBCL Fator 0,1,0,2e0,5
Iteragoes PSO 10, 100, 500, 1500 e 2500
Iteragoes LIPNet 10, 50, 100, 250, 500
AUC Média de 10 simulagoes
CBCL Configuragao LIPNet (4,1,3,0), (9,4,3,2)
Modelo de visualizagao | 1 imagem e média de 10 imagens
AR Configuragao LIPNet (10,4,3,0), (14,1,3,2)
Modelo de visualizagao | 1 imagem e média de 300 imagens

auxiliares cita-se a IDE Eclipse e o Matlab, usado para realizar o pré-processamento nas

imagens das bases de dados.

42 CBCL

Considerando primeiramente a AUC, os melhores valores encontrados estao exibidos
na Tabela 4. Eles mostram que a média alcangada pelo modelo nao-negativo nao ultrapassa

a média obtida pelo modelo tradicional.

Tabela 4 — Valores da AUC encontrados nos experimentos realizados com a

CBCL.
[Fonte: elaboragdo préprial
Base Modelo AUC Desvio Pa-
drao
CBCL Tradicional 0,849 0.01
Nao-negativo 0,823 0.04

Por outro lado, as imagens geradas pelo modelo de visualizagao do aprendizado
da rede demonstra que o modelo nao-negativo forma imagens mais similares a faces em
relacao ao modelo tradicional, como mostra a Figura 11. Este resultado é consistente com o
fato de a nao-negatividade permitir apenas combinacoes aditivas para reconstruir imagens.
Assim, os padroes aprendidos pelos neurdnios ocultos da RNA néao-negativa proporcionam

uma interpretacao mais facil.

A comparacao entre os resultados obtidos com as varia¢oes do fator da potenciacao
demonstra que, ao utilizar o valor 0,1, ha uma formacao de imagens mais nitidas, deixando
a face mais visivel. Esse fendmeno ja era esperado pois, quanto menor o fator, mais detalhes

se tornam visiveis. Esta comparacao pode ser visualizada na Figura 12.

O progresso realizado durante o aprendizado dos padroes pode ser notado através
da variagao do nimero de iteragoes. A Figura 13 demonstra que, ao longo das iteragoes

do PSO, a LIPNet nao-negativa evolui claramente no aprendizado. As regioes dos olhos,
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Figura 11 — (a) e (c) correspondem as representagées de 300 imagens ale-
atorias do banco de teste da CBCL geradas pelo modelo de vi-
sualizacao do aprendizado da rede para a LIPNet tradicional de
nao-face e face, respectivamente; (b) e (d) correspondem as repre-
sentagoes de 300 imagens aleatérias do banco de teste da CBCL
geradas pelo modelo de visualizacao do aprendizado da rede para
a LIPNet nao-negativa de nao-face e face, respectivamente. A con-
figuragao utilizada nestes resultados foi a (4,1,3,0) , o fator = 0,1,
2500 iteracoes do PSO e 500 iteragoes da LIPNet.

[Fonte: elaboragdo préprial

(d)

Figura 12 — (a), (b) e (c) sdo representagoes de 300 imagens aleatédrias de faces
do banco de teste da CBCL geradas pelo modelo de visualizagao
do aprendizado da rede para a LIPNet com restricao correspon-
dentes aos fatores 0,1, 0,2 e 0,5, respectivamente; (d), (e) e (f) sao
representacoes de 300 imagens aleatdrias de nao-faces do banco
de teste da CBCL geradas pelo modelo de visualizagdo do apren-
dizado da rede para a LIPNet com restricao correspondentes aos
fatores 0,1, 0,2 e 0,5, respectivamente. A configuracao utilizada
nestes resultados foi a (4,1,3,0) e 2500 iteragées do PSO foram
consideradas.

[Fonte: elaboragéo proprial
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da boca e do nariz vao ficando mais definidas a medida que o nimero de iteragdes cresce.
Aos poucos, a rede aprende quais pixels sdo mais importantes para a identificagdo de uma

face. Ja a Figura 14 mostra que a evolugao do aprendizado nao fica visivel no modelo

tradicional por este ser opaco.

Figura 13 — (a), (b), (c), (d) e (e) sdo imagens que correspondem a representa-
c¢ao de 300 imagens aleatérias de face do banco de teste da CBCL
geradas pelo modelo de visualizagao do aprendizado da rede para
a LIPNet com restricao correspondentes aos valores de iteragoes
do PSO 10, 100, 500, 1500 e 2500, respectivamente. A configura-
¢ao utilizada nestes resultados foi a (9,4,3,2) e o fator=0,1.

[Fonte: elaboragdo préprial

Figura 14 — (a), (b), (c), (d) e (e) correspondem & representagao de 300 ima-
gens aleatérias de face do banco de teste da CBCL geradas pelo
modelo de visualizagao do aprendizado da rede para a LIPNet sem
restricao correspondentes aos valores de iteracoes da rede 10, 50,
100, 250 e 500, respectivamente. A configuracao utilizada nestes

resultados foi a (4,1,3,0) e o fator=0,1.

[Fonte: elaboragao proprial

A Figura 15 demonstra que ao utilizar um tamanho de campo receptivo maior,

as imagens geradas ficaram mais nitidas. Isto pode se dever ao fato de que, quanto mais
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conexoes entre os neuronios existirem, melhor a rede vai interpretar um padrao. Pois,
dessa forma, seria possivel extrair mais informacoes de uma camada para outra, evoluindo
no aprendizado. Outros testes variando-se a configuracao dos campos receptivos podem

ser aplicados para validar esta hipotese.

Figura 15 — (a) e (b) correspondem a representagao de 300 imagens aleatérias
de faces da base de teste da CBCL considerando a configuracao
(4,1,3,0) geradas pelo modelo de visualizagdo do aprendizado da
rede para a LIPNet com restri¢do; (c) e (d) correspondem a re-
presentacao de 300 imagens aleatérias de faces da base de teste da
CBCL considerando a configuragao (9,4,3,2) geradas pelo modelo
de visualizacao do aprendizado da rede para a LIPNet com restri-
cao. O fator utilizado para estas imagens foi 0,1 e 2500 iteracoes
do PSO foram consideradas.

[Fonte: elaboragdo préprial

43 AR

Como a Tabela 5 mostra, os resultados da AUC para a base de dados AR também
foram inferiores utilizando a LIPNet nao-negativa. Em contrapartida, assim como nos
experimentos da CBCL, a interpretacdo do modelo nao-negativo se mostrou superior.
Nestes casos, os pesos sdo mais esparsos. Ja a RNA tradicional gera imagens com pesos

menos localizados, o que dificulta a visualizagdo do padrao aprendido.

Tabela 5 — Valores da AUC encontrados nos experimentos realizados com a

AR.
[Fonte: elaboragao préprial
Base Modelo AUC Desvio Pa-
drao
AR Tradicional 0,964 0.006
Nao-negativo 0,939 0.005
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Figura 16 — (a) e (e) mostram as 10 imagens do banco de teste da AR de cada
género que foram consideradas; (b) e (f) sdo imagens que corres-
pondem a representacao dessas imagens geradas pelo modelo de
visualizacao do aprendizado da rede para a LIPNet tradicional;
(c) e (g) sao imagens que correspondem a representacdo dessas
imagens geradas pelo modelo de visualizacao do aprendizado da
rede para a LIPNet nao-negativa; por fim, (d) e (h) sdo as médias
das 10 imagens. A configuracao utilizada nestes resultados foi a
(14,1,3,2), o fator = 0,1, 2500 iteragoes do PSO e 500 iteracoes da
LIPNet.

.
(2)
Y.
(h)

[Fonte: elaboragdo préprial

A Figura 16 também demonstra que as imagens geradas pelo modelo nao-negativo,
ao considerar 10 imagens da base de teste da AR, aparentam ser uma mulher e um homem
especificos, ao invés de uma representacao mais geral. Porém, essas imagens criadas nao
pertencem a pessoas existentes na base de teste. Como pode ser visualizado também na
Figura 17, a LIPNet nao-negativa criou templates do que ela entendeu como mulher e

homem a partir das imagens da base AR fornecidas.

Como se pode notar ao comparar as imagens geradas pelo modelo nao-negativo
com as imagens médias, elas ndo sao idénticas. A imagem média das 5 mulheres exibida
na Figura 17, por exemplo, mostra um leve contorno de 6culos, visto que ha 2 mulheres
usando esse acessério no conjunto considerado. Ja na Figura 16, a imagem formada pelo
modelo de visualizagao para os 10 homens possui um pouco mais cabelo que a imagem
média.

Os resultados obtidos na AR em relagao ao valor do fator foram equivalentes aos

alcancados pela CBCL. A Figura 18 apresenta a comparacao entre os trés valores usados
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(a) (d) (e) (h)

Figura 17 — (a) e (e) mostram as 5 imagens do banco de teste da AR de cada
género que foram consideradas; (b) e (f) sdo imagens que corres-
pondem a representacao dessas imagens geradas pelo modelo de
visualizacao do aprendizado da rede para a LIPNet tradicional;
(c) e (g) sao imagens que correspondem a representacdo dessas
imagens geradas pelo modelo de visualizacao do aprendizado da
rede para a LIPNet nao-negativa; por fim, (d) e (h) sdo as médias
das 5 imagens. A configuragao utilizada nestes resultados foi a
(14,1,3,2), o fator = 0,1, 2500 iteracoes do PSO e 500 iteracoes da
LIPNet.

[Fonte: elaboragéo proprial

para o fator, na qual o valor 0,1 obteve as imagens mais visiveis.

Na Figura 19, vé-se as imagens geradas para cada nimero de iteragdes do PSO
testado. Neste caso, o progresso do aprendizado se mostrou muito mais discreto. A Figura 20
mostra a evolucao das iteracoes da LIPNet no modelo tradicional. Estas continuam sendo

imagens que nao representam claramente uma face.

Por fim, a Figura 21 mostra que na comparagao entre os tamanhos dos campos
receptivos realizada na AR nao apresenta grandes diferencas entre as duas configuragoes

utilizadas, provavelmente pela quantidade de detalhes ja existentes nas imagens.
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Figura 18 — (a), (b) e (c) s@o imagens correspondente a 10 mulheres do banco
de teste da AR geradas pelo modelo de visualizacao do aprendi-
zado da rede para a LIPNet com restricao correspondentes aos
fatores 0,1, 0,2 e 0,5, respectivamente. A configuracao utilizada
nestes resultados foi a (14,1,3,2) e 2500 iteragcoes do PSO foram
consideradas.

[Fonte: elaboragao préprial

Figura 19 — (a), (b), (c), (d) e (e) sao imagens que correspondem a 10 homens
do banco de teste da AR geradas pelo modelo de visualizacao do
aprendizado da rede para a LIPNet com restricao corresponden-
tes aos valores de iteragoes do PSO 10, 100, 500, 1500 e 2500,
respectivamente. A configuracao utilizada nestes resultados foi a
(14,1,3,2) e o fator=0,1.

[Fonte: elaboragao proéprial

4.4  Principais consideracoes

Nos dois casos, as AUCs encontradas nao ultrapassam o modelo sem restri¢ao. Tal
resultado também pode ser encontrado no trabalho de Chorowski e Zurada (CHOROWSKI;
ZURADA, 2015), onde as taxas foram préximas mas nao superaram o modelo que permite
valores negativos. Eles defendem que em certas situagoes uma melhor visao sobre os dados

supera os beneficios de um classificador com melhor acuracia mas opaco.

Além disso, as imagens formadas pelo modelo de visualizacao do aprendizado da
rede considerando a base AR expde uma interpretacdo mais clara da LIPNet tradicional
em comparacao com aos resultados obtidos pela CBCL. Isto pode ser visualizado nas

Figuras 11 e 16. Isto pode se dever ao fato de as imagens da CBCL serem bem menores
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Figura 20 — (a), (b), (c), (d) e (e) sdo imagens que correspondem a 10 homens
do banco de teste da AR geradas pelo modelo de visualizacao do
aprendizado da rede para a LIPNet sem restricao correspondentes
aos valores de iteragoes da rede 10, 50, 100, 250 e 500, respectiva-
mente. A configuragido utilizada nestes resultados foi a (14,1,3,2)
e o fator=0,1.

[Fonte: elaboragdo préprial

(c) (d)

Figura 21 — (a) e (b) correspondem a representagio de 10 imagens de mulhe-
res e homens, respectivamente, da base de teste da AR conside-
rando a configuragio (4,1,3,0) geradas pelo modelo de visualiza-
¢ao do aprendizado da rede para a LIPNet com restrigio; (c) e
(d) correspondem a representacdo de 10 imagens de mulheres e
homens, respectivamente, da base de teste da AR considerando
a configuracao (14,1,3,2) geradas pelo modelo de visualizagao do
aprendizado da rede para a LIPNet com restrigao. O fator utili-
zado para estas imagens foi 0,1 e 2500 iteracoes do PSO foram
consideradas.

[Fonte: elaboragdo préprial
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que as da AR, sendo 19x19 e 40x40 os tamanhos destas, respectivamente. Além disso, as

imagens da AR estdo bem centralizadas. Assim, as imagens formadas a partir das imagens

da AR possuem mais detalhes.
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre a influéncia da restricdo nao-negativa
no aprendizado da LIPNet. Assim, os pesos utilizados na RNA foram nao-negativos e a
funcao de ativagao usada foi apenas a sigmoide-logistica, que gera valores no intervalo
[0,1]. Para aplicar a restri¢do de pesos nao-negativos, foi utilizado o PSO. Além disso, um
modelo de visualizacao do aprendizado da rede foi proposto com o objetivo de comparar a

interpretacao realizada pela LIPNet tradicional e a ndo-negativa.

Po6de-se concluir que embora nao tenha havido uma melhoria nas taxas de clas-
sificacao, a interpretabilidade da rede se mostrou superior na rede neural nao-negativa.
Este resultado é coerente com o fato de a restricdo nao-negativa permitir apenas combi-
nacoes positivas, facilitando a identificacao dos conceitos mais importantes que formam
os padroes. Notou-se que a LIPNet com restricao conseguiu gerar imagens mais similares
a faces humanas, localizando e separando de maneira proporcional as principais regides
da face: olhos, nariz, boca e bochechas. Com isso, mostra-se a capacidade da rede neural
com restricao nao-negativa de focar em partes mais simples e representativas para entao

analisar o todo, ou seja, realizar um aprendizado por partes.

Além disso, foi observado, nos resultados obtidos considerando a base AR, que a
LIPNet nao-negativa criou templates que representam as duas classes aprendidas: homem
e mulher. Aplicacoes para esses templates podem ser encontradas apds pesquisas futuras.
Como exemplos de possiveis aplicagoes, cita-se tarefas de compressao e sintetizacao. Através
de testes, pode-se concluir se esses templates podem ser usados para treinar a rede, ao
invés de utilizar uma base de treino bem maior, diminuindo o custo computacional, por

exemplo.

Por fim, ressalta-se que ha casos nos quais é mais vantagem utilizar um classificador
com menor acuracia, mas com uma maior interpretabilidade dos dados. Pode-se, por
exemplo, utilizar de alguma forma o que a RNA aprendeu em um modelo ndo-negativo
antes de fornecer os padrdes de entrada para um outro classificador. Assim, é importante
ter uma ferramenta que, nao sé realiza a classificagdo dos dados, como também gera novos

conceitos e insights provenientes dos dados que podem ser aplicados em outras tarefas.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros propde-se:
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e Realizar testes com outras bases de dados para problemas de visao computacional
como reconhecimento de expressoes faciais e outros que nao necessariamente envolvam

faces;

e Avaliar a curva de convergéncia do PSO dos modelos tradicional e nao-negativo para

cada experimento;

e Realizar testes trocando a funcao sigméide-logistica por fungoes gaussianas, visto

que essas também podem gerar apenas valores nao-negativos;

e Adicionar restricao de entradas positivas para analisar se ha melhoras na interpreta-

bilidade da rede e na taxa de classificacao;
e Buscar aplicagoes para os templates gerados pela LIPNet nao-negativa;

e Aprofundar os estudos na conexao existente entre a nao-negatividade e o aprendizado

por partes nas redes neurais.
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