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“If we want machines to think,

we need to teach them to see.”

(Fei-Fei Li)






Resumo

Esta pesquisa tem como objetivo propor um modelo para a descricao seméantica das
caracteristicas de objetos a partir de imagens. Apresenta-se uma nova abordagem de
descricao seméantica de objetos fundamentada na Teoria dos Prototipos. Propoe-se o
Modelo Computacional do Prototipo (CPM) para codificar e armazenar o significado
semantico central (prototipo seméntico) das categorias de objetos. O modelo CPM é
utilizado para representar e construir os protétipos seméanticos das categorias de objetos
usando as Redes Neuronais Convolucionais (CNN). Propoe-se um Modelo de Descri¢ao
Semdntica baseado em Protdtipos que usa o modelo CPM proposto para descrever obje-
tos de maneira a destacar as caracteristicas que os distinguem dentro de uma categoria.
O Descritor Seméantico Global proposto (GSDP) constréi assinaturas discriminativas,
de baixa dimensionalidade, interpretaveis e que codificam a informacao seméantica dos
objetos por meio dos protétipos seménticos construidos. O descritor semantico GSDP
usa a Camada de Similaridade Prototipica (PS-Layer) proposta para recuperar o proto-
tipo correspondente a categoria de interesse usando o principio de categorizagao baseado
em protdtipos. Os experimentos realizados utilizando conjuntos de dados de dominio
publico mostraram que: i) o modelo CPM proposto simula adequadamente a estrutura
interna das categorias; i) a métrica de distancia proposta apresenta poder expressivo
para capturar a tipicidade do objeto dentro da categoria; iii) a classificagdo seméantica
baseada em prototipos pode melhorar o desempenho dos modelos CNN de classifica-
¢ao; ) a codificacao do descritor semantico proposto é semanticamente interpretavel
e supera significativamente em desempenho outras codificagoes globais de imagem em

tarefas de agrupamento e classificacao.

Palavras-chave: Descricao Seméantica, Efeitos Prototipicos, Teoria dos Protétipos,

Aprendizagem Profunda, Visao Computacional.
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Abstract

This research aims to build a model for semantic description of objects based on fea-
tures detected in images. We introduce a novel semantic description approach inspired
on the Prototype Theory foundations. Inspired by the human approach used for re-
presenting categories, we propose a novel Computational Prototype Model (CPM) that
encodes and stores the central semantic meaning of the object’s category: the semantic
prototype. Our CPM model is used to represent and construct the semantic prototy-
pes of object categories using Convolutional Neural Networks (CNN). The proposed
Prototype-based Description Model uses the CPM model to describe an object highligh-
ting its most distinctive features within the category. Our Global Semantic Descriptor
(GSDP) builds discriminative, low-dimensional and semantically interpretable signatu-
res that encode the semantic information of the objects using the constructed semantic
prototypes. Our semantic descriptor use the proposed Prototypical Similarity Layer
(PS-Layer) to retrieves the category prototype using the principle of categorization
based on prototypes. In our experiments, using publicly available datasets, we show
that: i) the proposed CPM model adequately simulates the internal semantic struc-
ture of the categories; 4i) the proposed semantic distance metric can be understood as
the object typicality score within a category; 4ii) our semantic classification method
based on prototypes can improve the performance and interpretation of CNN classi-
fication models; ) our semantic descriptor encoding significantly outperforms others

state-of-the-art image global encoding in clustering and classification tasks.

Keywords: Semantic Description, Prototypicality Effects, Prototype Theory, Deep

Learning, Computer Vision.
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Capitulo 1

Introducao

A memdria constitui uma das faculdades mais surpreendentes do ser humano. Geral-
mente considera-se que a memdria é a habilidade do cérebro de codificar, armazenar
e recuperar a informagao (Atkinson & Shiffrin, 1968; Tulving, 2007). Mais especifi-
camente, a memdria semdntica refere-se ao conhecimento do mundo geral que acu-
mulamos ao longo de nossas vidas (McRae & Jones, 2013). Um aspecto relevante da
neuroanatomia funcional da memoria seméantica reside na representacao do significado
de um objeto concreto e as suas propriedades (Martin, 2007). Varias suposi¢oes indi-
cam que os seres humanos sao capazes de aprender as caracteristicas mais distintivas de
uma categoria ou objeto especifico (Thompson-Schill, 2003; Martin, 2007). De fato, os
seres humanos comecam a formar categorias e abstragoes em uma idade muito precoce
(Murphy, 2004). A memoria seméantica envolve a defini¢ao semantica dos objetos (Tul-
ving, 1992), e consequentemente, o sucesso das tarefas de reconhecimento, classificagao
e descricao de objetos esta causalmente relacionado com o sucesso da tarefa de recu-

peracao do conhecimento aprendido (Tulving, 2007).

Mas, como simular o comportamento da memdria semdntica na representacao do
conhecimento aprendido das caracteristicas dos objetos? Como extrair e codificar as
caracteristicas relevantes da imagem para armazenar a representagao do significado (ou
representagao semantica) de um objeto concreto? Como aprender a defini¢ao semdntica
dos objetos para usa-la nas tarefas de reconhecimento, classificacao e descricao de
objetos? Essas sao apenas algumas das questoes que ocupam a agenda de trabalho
de muitas areas de investigacao. Esta pesquisa —motivada pelo comportamento da
memoria semdntica— propoe um modelo que tenta representar a definicao semdntica
das categoria de objetos, e propoe como introduzir essa representacao seméantica na
descri¢ao global de objetos no contexto da Visao Computacional e Aprendizagem de

Méaquina.
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Um objetivo constante dessas areas é desenvolver e aperfeicoar modelos de apren-
dizagens com um desempenho que se aproxime, ou supere, ao do ser humano no proces-
samento da informagao visual. Os modelos de construgao de conhecimento a partir da
informagao contida na imagem sao altamente influenciados pelos métodos usados para
a detecgdo, extragao e representa¢ao da informacgao relevante (ou caracteristicas) da
imagem. A extracao e a representacao de caracteristicas relevantes da imagem tornou-
se um dos objetivos de pesquisa em Visao Computacional por décadas, e constituem
tarefas criticas devido ao impacto que geram no desempenho de outras aplicagoes (por
exemplo: reconhecimento de objetos, stitching de imagem, classificacao de cenas, ras-
treamento de objetos).

Muitas abordagens vem sendo desenvolvidas para equipar as méaquinas com as
capacidades de extracdo e representagao (descri¢do) de boas caracteristicas (Szeliski,
2010). As caracteristicas artesanais (Lowe, 2004; Bay et al., 2008; Tola et al., 2008) e
as caracteristicas baseadas na aprendizagem de méaquina (Strecha et al., 2012; Perez
& Olague, 2013; Simonyan et al., 2014) tém sido utilizadas nas tarefas de descri¢ao de
imagens.

O advento das Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks
(CNNs)) possibilitou a obtenc¢ao de modelos de reconhecimento visual com um com-
portamento e desempenho semelhantes & memdria semdntica em tarefas de classifica-
¢ao (Simonyan & Zisserman, 2014; Chollet, 2016; He et al., 2016; Szegedy et al., 2016;
Howard et al., 2017; Szegedy et al., 2017). Esses resultados desencadearam a tendéncia
do processamento seméantico da imagem usando técnicas de aprendizagem profunda
em tarefas tais como descri¢ao de imagens em linguagem natural (Karpathy & Fei-Fei,
2015), recuperagao da imagem baseada em conteido (Zhu et al., 2017) e classificagao
da cena (Nogueira et al., 2017).

O sucesso dos modelos CNN gerou o surgimento de numerosos descritores CNN.
A “familia” de Descritores-CNN esté constituida por diferentes abordagens que apren-
dem representagoes eficazes para descreverem caracteristicas da imagem (Han et al.,
2015; Simo-Serra et al., 2015; Zagoruyko & Komodakis, 2015; Zbontar & LeCun, 2015;
Kim et al., 2017). Consequentemente, as representagoes das caracteristicas extraidas da
imagem usando modelos CNNs de classificacao, ou usando descritores CNN, sao comu-
mente referidas como caracteristicas semanticas ou assinaturas semdnticas (Simonyan
& Zisserman, 2014; He et al., 2016; Szegedy et al., 2017).

O termo caracteristica semdntica tem sido amplamente estudado nas Ciéncias
Cognitivas e é definido como a representacao dos componentes conceituais basicos do
significado de qualquer elemento lexical (Fromkin et al., 2018). No trabalho seminal

de Rosch (1975b), a autora analisou a estrutura semdntica do significado das palavras e



introduziu o conceito de protdtipo semantico (ou Teoria dos Prototipos). De acordo com
Rosch (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975), a representacao do significado semantico
da categoria esta relacionada com o prototipo semdntico da categoria, particularmente

para aquelas categorias que designam objetos naturais.

Os modelos CNN de descrigao de caracteristicas (Han et al., 2015; Lin et al.,
2016b; Simo-Serra et al., 2015; Zagoruyko & Komodakis, 2015; Zbontar & LeCun,
2015) e os modelos de descrigao semantica (Choy et al., 2016; Han et al., 2017; Kim
et al., 2017; Rocco et al., 2018) representam a informacgao seméntica das caracteristicas
da imagem usando uma variedade de abordagens diferentes. No entanto, nenhum desses
modelos constroi as representagoes das caracteristicas codificando a informacao da

imagem sob a extensa base tedrica da Ciéncia Cognitiva para representar o significado.

A imagem pode ser entendida como um artefato que fornece uma representacao,
mediante uma foto fisica ou uma foto digital (matriz bidimensional), de uma percep-
¢ao visual com aparéncia semelhante aos elementos que compoem a cena; por exemplo
um objeto fisico, pessoa, rostro, acao, etc. A compreensao semantica da imagem e a
extracao de conhecimento (ou informagao seméntica) da imagem mediante um com-
putador esté influenciada por como sao localizados, reconhecidos e representados esses
elementos que a compoem (Guo et al., 2016). Comumente, a interpretacdo da imagem
é realizada a partir das representagoes das caracteristicas dos objetos que a compoem,
além das representagdes das relagoes existentes entre esses objetos (Guo et al., 2016).
Ou seja, podemos entender os objetos como os componentes primarios de mais alto

nivel que definem a composi¢ao seméantica da imagem.

Sob esses supostos, representar o significado semdntico dos componentes basicos
da imagem (os objetos), sugere uma abordagem admissivel e um ponto de partida para
a compreensao e a representacao semantica da informagao contida na imagem. Mesmo
quando é extenso o fundamento teérico de varias areas das Ciéncias Cognitivas como a
Neurociéncia (Thompson-Schill, 2003; Martin, 2007; McRae & Jones, 2013), a Linguis-
tica (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975; Geeraerts, 2010) e a Psicologia (Estes, 1986;
Minda & Smith, 2002; Zaki et al., 2003) sobre a representagao e interpretac¢ao da seman-
tica dos objetos pelo ser humano, a elevada abstracao de muitos desses fundamentos
teoricos dificulta que sejam completamente reproduzidos nas areas de Aprendizagem

de Maquina e Visao Computacional.

Diferente dos modelos existentes na literatura para a representacao (descri¢ao)
semantica das caracteristicas da imagem, o presente trabalho propoe introduzir os
fundamentos tedricos da seméantica cognitiva relacionados com a Teoria dos Prototipos

para representar o significado semdntico da informagao contida na imagem.
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Teoria dos Protétipos

A Teoria dos Prototipos (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975; Geeraerts, 2010) propoe
que os seres humanos definem as categorias em termos de protdtipos abstratos, definidos
como os casos centrais claros (representativos) das categorias (Rosch, 1975b; Rosch &
Mervis, 1975). Rosch (Rosch & Mervis, 1975; Rosch, 1975b) mostrou que os huma-
nos aprendem o significado semdntico central da categoria (ou prototipo da categoria)
e o incluem nos processos cognitivos. Em outras palavras, os seres humanos apren-
dem primeiro o significado central da categoria (protétipo seméantico da categoria) e

posteriormente o significado periférico da categoria.

A Teoria dos Prototipos propoe um modelo de categorizacao e representacao se-
mantica alternativo ao modelo tradicional baseado na logica de Aristoteles (Barnes
et al., 1995). Ou seja, contrario a crenga de que as categorias sdo homogéneas (onde
os elementos e as caracteristicas possuem a mesma relevancia na categoria) e discre-
tas (que existe um conjunto numeravel e bem definido de categorias e caracteristicas
do objeto), a Teoria dos Protétipos propoe uma concepcao das categorias como he-
terogéneas (nas quais existem alguns membros ou caracteristicas mais representativos
que outros dentro da categoria) e nao discretas. Rosch (1978) considera que nao exis-
tem defini¢oes necessérias e suficientes para definir uma categoria especifica (Geeraerts,
2010), e considera a categoria como elementos diferentes que tém um estado desigual
de representacao seméantica (ou tipicidade). Por exemplo, sob essa perspectiva, pode-se
entender que o pardal é mais prototipico da categoria ave do que o pinguim.

Rosch (1975b) obteve evidéncia de que os seres humanos armazenam o significado
semantico da categoria de acordo com o grau de representatividade (tipicidade) dos
membros da categoria. O prototipo foi formalmente definido como os casos centrais
claros da categoria (Rosch, 1975b; Geeraerts, 2010). Os atributos desses membros
focais incluem, estruturalmente, as propriedades mais salientes que definem a categoria
e, inversamente, um membro particular ocupa a posicao focal da categoria porque exibe
as caracteristicas mais salientes que caracterizam a categoria.

As Figuras 1.1a e 1.1b apresentam os conceitos principais propostos pela Teoria
dos Prototipos para: i) a aprendizagem e representagao seméantica das categorias de
objetos, e ii) a categorizagdo de objetos baseado em prototipos, respectivamente. O
sistema visual humano tem a capacidade de observar elementos de uma mesma cate-
goria e, baseado nas caracteristicas aprendidas, construir e armazenar uma entidade
cognitiva abstrata (prototipo da categoria) que representa o significado seméntico cen-

tral da categoria. Por exemplo, na Figura 1.1a de observar 1 o ser humano constroi

3 (Oliva, 2016).



Aprendizagem da Categoria

prototipo
da categoria

3

4 focinho 2
,,,,,,,, orelha

has pretas e brancas

2k

Entrada caracteristicas seméanticas conhecimento a priori

Categoria Cao

Nt 2 |
i e
£ A "€ :

caracteristicas do objeto conhecimento a priori Saida
(b)

Figura 1.1: Conceitos principais da Teoria dos Protétipos. a) Aprendizagem e repre-
sentagcdo semdntica de uma categoria de objeto: 1) exemplares da categoria cao; 2)
caracteristicas seménticas mais relevantes aprendidas para a categoria cdo; 8) arma-
zenamento apenas do prototipo seméantico da categoria. b) Reconhecimento e cate-
gorizagao baseada em protdtipos: 1) extragao de caracteristicas; 2) comparagao das
caracteristicas do objeto com os prototipos aprendidos; 3) reconhecimento do objeto
baseado na similaridade com os prototipos das categorias aprendidas; 4) categorizacao
baseada em prototipos. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Alias, as caracteristicas seméanticas aprendidas das categorias de objetos sao
usadas pelo cérebro humano para identificar, classificar e descrever um objeto con-
creto (Tulving, 2007). O conceito de categorizag¢ao baseado em protétipos (Rosch &
Mervis, 1975; Rosch, 1975b) e o modelo do protétipo (Posner & Keele, 1968; Reed, 1972;
Homa & Vosburgh, 1976; Zaki et al., 2003) propéem que a execugao bem-sucedida da
tarefa de reconhecimento de objetos no cérebro humano esté intrinsecamente relacio-
nada aos prototipos das categorias aprendidas. De acordo com esse modelo, o homem
classifica os objetos com base em sua similaridade com algum protétipo das categorias
aprendidas. Na Figura 1.1b dado um objeto de entrada, a categorizacao baseada em

prototipos é realizada seguindo o fluxo de processos 1-4.

Motivacao

A Teoria dos Prototipos propoe um modelo de representacio do significado semdantico
dos objetos onde a representagao do significado semantico central da categoria (o proto-
tipo) possui um papel protagonista. Sob essas premissas, a ideia central desta pesquisa
consiste em usar os prototipos das categorias de objetos como entidades seméanticas
que regem a descricao semantica global de objetos. Especificamente, pretende-se se-
guir uma abordagem que emula o comportamento humano nas tarefas de descrigao

global de objetos.

O ser humano, geralmente, usa os processos cognitivos de generalizagcao e discri-
minag¢ao para construir descrigoes globais de objetos. Com essa estratégia, a aborda-
gem de descricao global humana descreve o objeto destacando as caracteristicas que o
tornam tnico dentro de uma categoria especifica. Um exemplo de descrigao humana:
o ddlmata é um cao (habilidade de generalizagao para reconhecer nas caracteristicas
do objeto o significado seméntico central da categoria cao) branco com exclusivas man-
chas de cor preta ou figado (habilidade de discriminagao para detectar as caracteristicas
distintivas do objeto dentro da categoria cao). Observa-se que com essa abordagem
o ser humano usa as mesmas caracteristicas extraidas do objeto para, primeiramente,
categoriza-lo e, seguidamente, descrevé-lo. Por conseguinte, essa abordagem humana
de descricao seméantica global de objetos constitui a motivagao principal desta pesquisa.

Mas, como modelar uma descrigao global da imagem do objeto com um compor-
tamento semelhante & abordagem humana de descrigao seméntica de objetos? Como
descrever globalmente objetos com base nas mesmas caracteristicas aprendidas para
categoriza-los? Uma vez reconhecida a categoria a qual o objeto pertence, quais carac-

teristicas o distinguem semanticamente dos outros membros dessa categoria?
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Figura 1.2: Arcaboucgo da hipdtese de descrigao semdntica de objetos baseada em pro-
totipos proposta. O sistema visual humano observa um objeto e pode construir uma
descricao semantica que destaca as caracteristicas mais distintivas do objeto dentro da
categoria. A Figura apresenta um modelo de descricao baseado em prototipos que visa
simular esse comportamento humano através do fluxo de processos 1-6: 1) extracdo de
caracteristicas; 2) reconhecimento das caracteristicas do objeto; 3) categorizacao; /)
caracteristicas do objeto; §) significado seméantico central da categoria (prototipo da
categoria); 6) Descrigao Seméantica Global do objeto. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 1.2 apresenta o fluxo de processos da hipétese proposta para a descri¢ao
semantica de imagens de objetos usando prototipos, a qual simula a abordagem humana
de descrigao global de objetos. A Descri¢ao Seméantica Global do objeto (resultado do
processo 6) é uma representagdo que encapsula o significado semdantico do objeto e
destaca as caracteristicas que o distinguem dentro da categoria (distingdo semdntica
em relagdo ao prototipo da categoria). Observe-se que: i) a hipotese apresentada
assume que é possivel representar o prototipo seméntico da categoria; ii) a descrigao
semantica do objeto precisa do reconhecimento do objeto antes de descreveé-lo.

Este trabalho inspira-se na habilidade que possui o sistema de percepgao visual
humano para usar as mesmas caracteristicas extraidas nas tarefas de reconhecimento
e descricao de objetos. Nao obstante, a motivacao principal que torna inovadora esta
pesquisa, fundamenta-se na utilizacao dos conceitos da seméantica cognitiva e da psi-
colinguistica para a simulagao do comportamento da memdria semdntica nas tarefas
de reconhecimento e descricao seméantica de objetos. Especificamente, propoe-se ob-
ter um modelo de representacao seméantica das categorias de objetos e de descricao
semantica de objetos, baseado nos fundamentos teéricos relacionados com a represen-

tagdo do significado semdntico e com a aprendizagem de conceitos visuais da Teoria
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dos Prototipos.

1.1

Definicao do Problema

Como descrever semanticamente os objetos? Como modelar um sistema computacional

que possua a habilidade de descrever semanticamente os objetos usando as mesmas

caracteristicas aprendidas para classifica-los?

1.2 Objetivo Geral

Modelar um descritor seméantico global fundamentado na Teoria dos Protétipos que

inclua o protdtipo da categoria na descricao seméantica do objeto.

1.2.1 Objetivos Especificos

1.

Modelar matematicamente a representacao semantica do protétipo das categorias
de objetos, com o propoésito de codificar e armazenar o significado semdntico

central (prototipo) das categorias de objetos;

Reconhecer o significado seméantico central da categoria (prototipo da categoria)

a partir das caracteristicas extraidas de um objeto;

Construir um modelo de descrigao seméantico global baseado em prototipos que
encapsule o significado seméntico central da categoria na representacao seméantica

global do objeto;

. Avaliar o desempenho da representacao do Descritor Seméantico Global proposto

em tarefas de Visao Computacional como agrupamento, classificagao de imagens,

etc;

Desenvolver uma camada CNN para introduzir o conceito de categorizacao base-

ado em prototipos nos modelos CNNs de classificagao.

1.3 Contribuicoes

1.

Uma nova abordagem fundamentada na Teoria dos Protétipos para a descrigao
seméantica global de imagens de objetos. A abordagem de descricao seméantica

proposta descreve o objeto mediante representacoes seméanticas interpretaveis
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construidas seguindo os processos de codificacao, armazenamento e recupera¢ao

do significado semdntico central (prototipo) da categoria.

. Um modelo matematico para representar e construir o protétipo semantico das

categorias de objetos usando qualquer modelo de classificacao. O modelo pro-
posto transfere o conhecimento aprendido pelos modelos de classificacao pré-
treinados para uma estrutura seméantica (prototipo) que tenta representar o sig-

nificado semdantico central das categorias apreendidas;

Uma métrica de distancia seméantica no dominio das caracteristicas de objetos,
a qual pode ser entendida como uma estimativa da tipicidade do objeto dentro
da categoria. A métrica de distancia proposta permite a organizacao prototipica

dos elementos dentro da categoria;

Um método simples que reduz a dimensionalidade da representacao semantica
global do objeto, e constréi uma assinatura de pequena dimensionalidade que

encapsula a informagao semantica do objeto.

Um novo Descritor Semantico Global de objetos baseado nos fundamentos teori-
cos da Teoria dos Protétipos. O modelo de descrigao seméantica global proposto
constitui um ponto de partida para introduzir os fundamentos tedricos relacio-
nados a representacao do significado semdntico e a aprendizagem de conceitos

wsuats da Teoria dos Protoétipos na familia de Descritores-CNN;

Um método de classificagao que introduz o conceito de categorizagao da Teoria
dos Prototipos nos modelos CNNs de classificagao. Foi proposta a Camada de
Similaridade Prototipica (PS-Layer) que mantém os prototipos calculados como
conhecimento prévio em seus neuronios e produz como saida do neurdnio a distan-
cia semantica proposta. A saida da camada PS-Layer pode ser interpretada como
uma distribuicao de probabilidades da similaridade entre o objeto e os protétipos

aprendidos.

1.4 Publicacoes

Os resultados deste trabalho e as contribui¢oes foram submetidas para publicagao:

e Pino, O.; Nascimento, E.; Campos, M. (2019). Prototypicality effects in global

semantic description of objects. Em Proceedings of the IEEE Winter Conference
on the Applications of Computer Vision (WACYV), pp. 1233-1242. ISSN 1550-
5790.
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e Pino, O.; Nascimento, E.; Campos, M. (2019). Global Semantic Description of

Objects based on Prototype Theory. IEEE Transactions on Image Processing
(TIP). (Submetido)

1.5 Organizacao

O presente documento esta organizado da forma que segue:

Capitulo 1: Introdugao. Apresentacao do problema, motivagao da pesquisa, e

os objetivos estabelecidos.

Capitulo 2: Trabalhos Relacionados. Discussao das principais pesquisas da

literatura relacionadas com a descri¢ao de caracteristicas da imagem.

Capitulo 3: Teoria dos Protétipos. Discussao dos principais fundamentos da

Teoria dos Prototipos na literatura que sustentam a metodologia proposta.

Capitulo 4: Metodologia Geral. Apresentacao da metodologia geral da pes-
quisa. Apresenta-se o fluxo de processos que devem ser desenvolvidos na constru-

¢ao do modelo de descrigao semantico global de objetos baseado em prototipos.

Capitulo 5: Modelo Computacional do Protétipo. Apresentacao das defi-
nicoes e do modelo matematico proposto para encapsular o protétipo seméantico
da categoria. Apresentagao da métrica de distancia semantica proposta para
quantificar a similaridade do objeto com o prototipo da categoria. Apresentagao
dos resultados experimentais obtidos na avaliagao do Modelo Computacional do

Prototipo proposto.

Capitulo 6: Descritor Semantico Global. Apresentacao da metodologia do
modelo de descrigao semantica global de imagens de objetos baseado no Modelo
Computacional do Protoétipo proposto. Descricao do método proposto para a
redugao da dimensionalidade da representacao global semantica do objeto. Apre-

sentacao dos resultados experimentais obtidos nessa parte da metodologia.

Capitulo 7: Classificagcao semantica baseada em Prototipos. Apresenta-
se a abordagem proposta que torna a tarefa de reconhecimento do prototipo
uma tarefa de classificacao seméntica de objetos. Apresentam-se os resultados

experimentais obtidos nessa parte da metodologia.

Capitulo 8: Conclusoes.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

A deteccao e a descricao de caracteristicas constituem tarefas relevantes e tem sido
objeto de pesquisa em Visao Computacional. Os avangos tecnoldgicos e as técnicas
computacionais atuais posicionam a descricao de caracteristicas na interseccao de va-
rias areas como a Visao Computacional. O advento das Redes Neuronais Convoluci-
onais (CNNs) permitiu, pela primeira vez, construir modelos de reconhecimento, de
deteccao e de memoria com desempenho préoximo ao ser humano. Os modelos de reco-
nhecimento visual e extracao de conhecimento baseados em CNN ofereceram solugoes
mais robustas em comparacao com outras técnicas anteriores, uma vez que as tarefas
de extracao e descricao de caracteristicas foram altamente influenciadas pelo uso des-
sas técnicas de aprendizagem profunda. Neste capitulo sao apresentados os principais
trabalhos relacionados com a detecgao e a descri¢ao de caracteristicas da imagem, com

énfase nas abordagens de descrigao seméantica das caracteristicas da imagem.

2.1 Deteccao e Descricao de Caracteristicas

As carateristicas da imagem constituem pequenas regices (patches)® ou propriedades
uteis para estabelecerem similitudes entre imagens. Indistintamente sao usados varios
conceitos para definir essas carateristicas, mas é valido esclarecer as diferencas e as
particularidades conceituais neste contexto.

Sob a abordagem da aprendizagem de méaquina e reconhecimento de padroes, uma
carateristica (feature) é definida como uma propriedade individual mensuravel ou uma
carateristica de um fenémeno observado (Bishop, 2006). As métricas para escolherem

as caracteristicas da imagem evoluiram, mas sempre com a premissa de que fossem

!Doravante sera usado o termo em inglés patch ou patches para fazer referéncia a pequenas regides
de uma imagem.

11
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Tabela 2.1: Propriedades de uma boa caracteristica. Fonte: Adaptado de Szeliski,
2010, p. 207.

Propriedade Descri¢ao
Repetitividade /Precisao A mesma carateristica pode ser encontrada em varias
(Repeatability/Precision) imagens apesar das transformagoes geométricas e fotométricas.

Saliéncia/Correspondéncia e . D .

) / p Cada caracteristica possui uma descri¢ao distinta ou tipica.
(Saliency/Matchability)
Compacidade e Eficiéncia  Representar muito menos carateristicas (features)
(Compactness and efficiency) que pixeis na imagem.

A carateristica ocupa uma area relativamente pequena
da imagem; esse atributo permite ser robusto ante a
desordem (clutter) e a oclusao (occlusion).

Localidade
(Locality)

informativas, discriminativas e independentes. Esses tltimos atributos sao essenciais
para eficiéncia de outros algoritmos como os algoritmos de classificacao, de regressao e

de reconhecimento de padroes.

Nas areas de Visao Computacional e do Processamento de Imagem, uma carate-
ristica constitui uma informacao relevante na imagem para resolver determinada tarefa
computacional. Uma caracteristica é definida como uma regiao ou propriedade na ima-
gem com certa importancia dado determinado contexto ou métrica (Forsyth & Ponce,
2011). Segundo Szeliski (2010) uma boa carateristica deve possuir quatro propriedades

como se apresenta na Tabela 2.1.

Uma caracteristica da imagem é composta, geralmente, por um par: um ponto-
chave (keypoint) e um descritor da caracteristica que a descreve (Lowe, 2004). O
ponto-chave normalmente contém a posicao do patch 2D entre outras informacoes como
a escala e a orientagao da carateristica correspondente. Alids, o descritor encapsula
a descrigao visual da carateristica ou patch e a utiliza na comparacao de similitudes

entre as caracteristicas da imagem (correspondéncia).

Um ponto-chave é uma caracteristica local que se refere a recursos como quinas,
arestas ou padroes que podem ser encontrados repetidamente com alta probabilidade
e que desempenham um papel fundamental em muitas aplica¢oes de Visao Computa-
cional. Em dependéncia da taxonomia da informacao representada nos descritores de
pontos-chaves, foram desenvolvidas ao longo dos anos numerosas pesquisas e linhas de
“familias” separadas de descritores de caracteristicas. Em muitos casos, as comunida-
des de pesquisa para cada familia trabalham em problemas diferentes, e existe pouco

interesse matuo (Krig, 2014). A Figura 2.1 mostra a taxonomia das familias de des-
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Figura 2.1: Taxonomia das familias de descritores de caracteristicas. Os eixos re-
presentam: i) a densidade da caracteristica (Density): global, regional e esparso lo-
cal; 4i) forma e padrao (Shape and pattern) dos pixeis usados na construgao do descri-
tor: retangulos, poligonos e padroes de amostragem esparsos; iii) espectros (Spectra)
das informagoes contidas na representacao da caracteristica. Fonte: Krig, 2014, p. 192.

critores de caracteristicas (Krig, 2014). As dimensdes com trés eixos (forma e padrao,

espectros, e densidade) simplificam a analise dessas familias.

Todos os descritores de caracteristicas sao projetados para fornecerem represen-
tagoes discriminativas das caracteristicas salientes na imagem, visando ser robustos a
transformacoes como ponto de vista, escala, mudancas de iluminagao, etc. De maneira
geral, um descritor de carateristicas deve cumprir com duas propriedades principais:
invariante e distintivo (Forsyth & Ponce, 2011; Szeliski, 2010). A propriedade de inva-
ridncia refere-se a habilidade de descrever (quase) da mesma maneira uma determinada
carateristica em imagens diferentes. Ser distintivo alude & propriedade, da métrica do
descritor, de ser carateristico e particular na representagao daquela carateristica. Em-
bora sejam esses os atributos principais, um bom descritor de carateristicas e pontos-

chave (em dependéncia da tarefa) deve possuir outros atributos (Ver Anexo A).

A propriedade de invaridncia as transformagoes geométricas na imagem (Ver
exemplos na Figura 2.2), de iluminagao, de escala, etc. sao desejadas pelas infinitas
aplicacoes praticas. Alguns algoritmos na extracao e descrigao de caracteristicas ga-
rantem essas invariancias separadamente. Por exemplo, Lowe (2004) desenvolveu com
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) um detector-descritor de caracteristicas: o
detector é invariante as transformacoes de escala e de rotagao, enquanto o descritor

adiciona invariancia as mudancas de iluminacao e invariancia parcial as distor¢oes afins
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Figura 2.2: Conjunto bésico de transformagoes planares no espago 2D. Fonte: Szeliski,
2010, p. 36.

(affine). Outros métodos combinaram detectores diferentes com o descritor SIFT; tor-

nando o descritor a parte mais usada do algoritmo de Lowe (2004).

A descricao de caracteristicas atingiu uma alta maturidade com a introducao da
proposta do SIFT (Lowe, 2004). O calculo desse descritor a partir de histogramas
locais de orientagoes do gradiente (Ver Figura 2.3) criou as bases para que outras
tentativas como SURF (Bay et al., 2008) usaram as representagoes da imagem integral
para acelerar o processamento. Uma abordagem semelhante foi proposta por Tola et al.
(2008) com DAISY, que se baseou em mapas convolvidos de gradientes orientados para
aproximarem os histogramas; essa abordagem melhorou o desempenho computacional

na extracao de descritores densos.

As familias de descritores podem ser classificadas segundo a taxonomia dos descri-
tores apresentada na Figura 2.1 e também, segundo a evolugao do processo de extragao

e descricao de caracteristicas como segue abaixo:
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Figura 2.3: Visao geral da construgao do descritor de caracteristicas SIF'T. O descritor
¢é construido calculando, primeiramente, a magnitude e a orientacao do gradiente da
imagem na regiao em torno a localizagao do ponto-chave (esquerda). Os gradientes sao
ponderados por uma janela gaussiana, indicada pelo circulo superposto. As amostras
sao acumuladas em histogramas de orientacao que resumem os contetidos em sub-
regioes 4x4. O comprimento de cada seta corresponde & soma das magnitudes do
gradiente, perto dessa direcao dentro da regiao. Fonte: Lowe, 2004, p. 15.



2.1. DETECGAO E DESCRIGAO DE CARACTERISTICAS 15

e Descritores Locais Binarios (Local Binary Descriptors): Exemplos dessa familia
sao LBP (Ojala et al., 1996), FREAK (Alahi et al., 2012), ORB (Rublee et al.,
2011), BRISK (Leutenegger et al., 2011), Census (Zabih & Woodfill, 1994).

e Descritores de Espectros (Spectra Descriptors): SIFT e as suas variantes, SURF,
e CenSurE (Agrawal et al., 2008) constituem os exemplos mais representativos

dessa familia.

e Descritores Espaciais Basicos (Basis Space Descriptors): Descritores baseados na

Transformada de Fourier constituem os maximos exemplos dessa familia.

e Descritores de Forma Poligonal (Polygon Shape Descriptors): Esses usam a forma
de objetos medidos por métricas estatisticas, tais como area, perimetro e cen-
troide. O MSER (Donoser & Bischof, 2006) pode ser considerado como o funda-

mento dos descritores de forma.

e Descritores Globais (Global Descriptors): Os descritores globais descrevem a ima-
gem como um todo para generalizar todo o objeto. Exemplos de representa-
¢oes globais da imagem sao: GIST (Oliva & Torralba, 2001), LBP (Ojala et al.,
2002), HOG (Dalal & Triggs, 2005a), Color64 (Li, 2007), Color Hist (Song et al.,
2004), Image Moments (Hu, 1962), Haralick (Haralick et al., 1973), etc.

Apesar de que essas abordagens terem sido extremamente bem-sucedidas, de-
senvolvimentos recentes na construgao de descritores locais na imagem estao sendo
desviados desses enfoques cuidadosamente projetados (Lowe, 2004; Bay et al., 2008;
Tola et al., 2008; Rublee et al., 2011; Mainali et al., 2014); e estdao aproximando-se &
aprendizagem de caracteristicas em grandes volumes de dados. Essa linha de trabalho
inclui técnicas nao supervisionadas baseadas em Hashing (Ambai & Yoshida, 2011),
bem como abordagens supervisionadas usando Anélise Discriminativo Linear (Brown
et al., 2011; Gong et al., 2013; Strecha et al., 2012), Boosting (Trzcinski et al., 2013),
Algoritmo Genético (Perez & Olague, 2013) e Otimiza¢ao Convexa (Simonyan et al.,
2014). Essas abordagens demonstraram que aqueles descritores artesanais agora podem
ser superados em desempenho por novos descritores aprendidos.

Historicamente a escolha das métricas de caracteristicas foi limitada aquelas que
podiam ser calculadas nesse momento devido as limitagoes em poder computacional,
memoria e tecnologia daqueles sensores. Com o desenvolvimento tecnolégico atual,
as métricas tornaram-se mais complexas para seu célculo, requerendo maior poder de
processamento e memoria. As imagens evoluiram em multimodais, combinando: inten-

sidade, cor, espetros miiltiplos, informacao do sensor de profundidade, maior velocidade
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de fotogramas e maior precisao e exatidao nas coordenadas X, Y, Z. O aumento na
largura de banda da memoria e no desempenho do célculo, originaram novas formas
de descreverem caracteristicas e novas métricas para analisar o desempenho.

Nesse sentido, uma tendéncia recente consiste na extragao de caracteristicas lo-
cais ( extraidas diretamente dos patches brutos da imagem) e caracteristicas globais (ex-
traidas de regides ou de toda a imagem) mediante o uso das CNNs treinadas em grandes
volumes de dados. Essa nova abordagem define o advento de uma nova familia dentro
da taxonomia apresentada por Krig (2014) denominada descritores baseados/aprendi-
dos com CNNs (CNN - based descriptors).

2.2 Descritores Aprendidos usando CNNs

O advento das CNNs possibilitou a obten¢ao de modelos de reconhecimento da infor-
macao visual contida na imagem que demostraram excelente desempenho em tarefas
de classifica¢do (Simonyan & Zisserman, 2014; Chollet, 2016; He et al., 2016; Szegedy
et al., 2016; Howard et al., 2017; Szegedy et al., 2017). O sucesso das CNNs desenca-
deou a tendéncia do processamento da imagem usando essas técnicas de aprendizagem
profunda em diversas tarefas de Visao Computacional, tais como descri¢ao de imagens
em linguagem natural (Karpathy & Fei-Fei, 2015), recuperagao da imagem baseada em
contetdo (Zhu et al., 2017), classificagao da cena (Nogueira et al., 2017), etc. (Vide o
Apéndice A para um breve resumo sobre a evolugao, estrutura, conceitos principais e
modelos relevantes das CNNs).

Em consequéncia, mesmo quando algoritmos como SIFT (Lowe, 2004),
SURF (Bay et al., 2008) e DAISY (Tola et al., 2008) corroboraram a maturidade que
tinha alcancado a descricao de caracteristicas da imagem, varias abordagens CNNs
foram desenvolvidas nos ultimos anos para a aprendizagem de caracteristicas discri-
minatorias em grandes conjuntos de dados, conseguindo ultrapassar em desempenho
essas abordagens bem estruturadas.

Alguns enfoques como os propostos por Donahue et al. (2014); Fischer et al.
(2014); Gong et al. (2014); Long et al. (2014) extrairam ativagoes imediatas como
descritor, mostrando serem eficazes para a correspondéncia no nivel de patch. Outros
métodos aprenderam diretamente uma medida de similaridade para comparar patches
usando uma rede de similaridade convolucional (Han et al., 2015; Simo-Serra et al.,
2015; Zagoruyko & Komodakis, 2015; Yi et al., 2016).

Os estudos de Jahrer et al. (2008) e Osendorfer et al. (2013) constituem os pri-

meiros antecedentes focados na descricao de carateristicas mediante a aprendizagem
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profunda. Os resultados experimentais obtidos pelos autores nao foram muito con-
cludentes, mas deixaram questoes abertas como: quais arquiteturas de rede seriam as
mais apropriadas e, dependendo da aplicagao, quais esquemas de treinamento usar.

Baseado no sucesso de AlexNet, Fischer et al. (2014) analisaram o desempenho
dos descritores convolucionais, construidos usando a rede AlexNet, no banco de dados
de Mikolajczyk & Schmid (2005). Os resultados conseguidos pelos autores mostraram
que esses descritores convolucionais aprendidos superavam o algoritmo SIFT em desem-
penho. Outra contribui¢do interessante de Fischer et al. (2014) residiu na abordagem
de treinamento nao supervisada usada para aprenderem os seus descritores.

Alias, os trabalhos de Han et al. (2015); Zagoruyko & Komodakis (2015); Zbontar
& LeCun (2015) usaram as redes siamesas para aprendizagem de descritores e para a
aprendizagem da métrica de similitude. A rede Siamesa constitui um tipo de rede cujo
funcionamento é semelhante a ideia de calcular um descritor (Bromley et al., 1994;
Chopra et al., 2005). Existem dois ramos da mesma rede que compartilham a mesma
arquitetura e os mesmos pesos. No funcionamento, cada ramo utiliza como entrada
um patch e processa, nas camadas interiores, o descritor correspondente, usando uma
rede superior como func¢ao de similitude.

Especificamente, Han et al. (2015) propuseram a rede convolucional profunda
MatchNet que possui, além de uma arquitetura siamesa, uma rede totalmente conec-
tada para aprender a funcao de comparacao dos descritores. Por outra parte, Deep-
Compare (Zagoruyko & Komodakis, 2015) possui uma arquitetura semelhante, mas os
autores adicionaram uma rede que se concentrava apenas no centro da imagem.

Zbontar & LeCun (2015) propuseram uma abordagem de comparagao de pat-
ches para calcular o custo da correspondéncia no problema cléssico de correspondéncia
estéreo. Os autores obtiveram resultados de tltima geragao e mostraram o melhor de-
sempenho no conjunto de dados KITTI (Geiger et al., 2013). As abordagens anteriores
(Han et al., 2015; Zagoruyko & Komodakis, 2015; Zbontar & LeCun, 2015) dependem
de redes maiores e nao necessitam de representacoes compactas e discriminativas.

Nesse sentido, Simo-Serra et al. (2015) propuseram uma abordagem baseada em
representacoes compactas e discriminativas. Os autores apoiaram-se na mineragao ne-
gativa (hard negative mining) para aprender descritores compactos de dimensionalidade
128-D. Os descritores estavam constituidos por ativacoes imediatas e eram comparados
usando a distancia euclidiana como funcao de similitude. Os autores demonstraram
um aumento significativo no desempenho com relagao aos estudos anteriores. Os des-
critores aprendidos por Simo-Serra et al. (2015) possuem um bom funcionamento na
presenca de mudancas de escala e rotagao, de transformacao de perspectiva, de defor-

magao nao rigida e em mudancgas de iluminacao.
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(b) Detalhe da arquitetura siamesa usada para o treinamento.

Figura 2.4: Arquitetura geral do algoritmo LIFT. A arquitetura de rede profunda
aprende cada uma das tarefas envolvidas no gerenciamento de caracteristicas: deteccao,
estimativa de orientacao e descricao de caracteristicas. Fonte: Yi et al., 2016.

A aprendizagem de descritores que usam como fun¢ao de similitude a distancia
Euclidiana possui uma ampla gama de aplicacao com relagao aqueles descritores que
exigem uma métrica aprendida. Essa caracteristica mostrou um excelente desempenho
na abordagem de Simo-Serra et al. (2015) e constituiu o fundamento para os estudos
de Yi et al. (2016).

A arquitetura de LIFT (Scale Invariant Feature Transform) proposta por Yi
et al. (2016) pode ser considerada como a versao de aprendizagem profunda de SIFT.
Os autores apresentaram uma arquitetura de rede profunda que aprende cada uma das
tarefas envolvidas no gerenciamento de caracteristicas: detecgao, estimativa de orien-
tagao e descri¢ao de caracteristicas (Figura 2.4a). Nesse trabalho foram apresentadas
essas trés tarefas de forma unificada, preservando a diferenciacao da rede de ponta a
ponta, uma abordagem sem precedentes. Os resultados alcancados superaram os mé-
todos anteriores em varios bancos de dados (Strecha et al., 2008; Aanees et al., 2012;

Verdie et al., 2015) sem necessidade de um novo treinamento.

Na estrutura detalhada de LIFT (Figura 2.4) cada componente individual possui
objetivos diferentes que impedem o treinamento desde zero da arquitetura completa. Yi
et al. (2016) treinaram o descritor, e com esse resultado treinaram o Estimador de

Orientacao. Com esses subcomponentes aprendidos, o Descritor e o Estimador de Ori-
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Figura 2.5: Visao geral da arquitetura de DeepBit. Os cédigos binérios do descritor sao
construidos usando as caracteristicas extraidas com o modelo da rede VGG. Fonte: Lin
et al., 2016b.

entacao treinaram o Detector, logrando uma diferenciacao por toda a rede. Na etapa
de teste os autores desacoplaram o Detector para usé-lo na imagem, deixando apenas o
Estimador de Orientacao e o Descritor para o processamento dos pontos-chave extrai-
dos. Os resultados experimentais de LIFT demonstraram que a abordagem integrada
usada possui um excelente desempenho, alcangando resultados que constituem o estado
da arte atual.

Outro resultado relevante, que constitui o estado da arte atual na representacao
binaria de caracteristicas, foi obtido por Lin et al. (2016b). A proposta de DeepBit (Lin
et al., 2016b) usa uma abordagem nao supervisionada na aprendizagem profunda de
um descritor bindrio compacto para correspondéncia eficiente de objetos visuais. Os
autores, na camada superior da rede apresentada, usaram trés critérios para projetar os
cddigos binarios do descritor: quantificagao de perda minima, codigos uniformemente
distribuidos e bits nao correlacionados.

A Figura 2.5 apresenta a visao geral da arquitetura de DeepBit. Os autores
projetaram seus critérios —na construcao dos cédigos binarios do descritor— usando
as caracteristicas extraidas (neurénios na camada superior) com o modelo da rede
VGG (Simonyan & Zisserman, 2014). O processo de treinamento foi realizado em
duas etapas. Na primeira etapa (linha superior da Figura 2.5) foram aprendidos os
parametros da rede tentando conseguir uma quantificacao de perda minima enquanto
geravam codigos bindrios de maneira uniforme. No segundo estagio do treinamento

(linha inferior da Figura 2.5) os dados sao aumentados com rotagoes diferentes visando



20 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

obter invaridncia as transformacoes de rotacao. Os parametros compartilhados da
rede sao atualizados minimizando a distancia entre os descritores binérios obtidos da
imagem de referéncia e da imagem rotacionada. No algoritmo de Lin et al. (2016b)
essas etapas alternativas sao repetidas até que seja satisfeito certo critério de parada
estabelecido pelos autores.

Os autores demonstraram que os descritores binarios extraidos com DeepBit pos-
suem as caracteristicas de ser compactos e discriminativos. Os resultados experimentais
alcancados com o algoritmo em trés tarefas diferentes de anélise visual — correspon-
déncia de imagens, recuperacao de imagens e reconhecimento de objetos— demonstram
claramente a eficacia dessa abordagem. Como caracteristica interessante, a abordagem
de Lin et al. (2016b) —em comparagao com descritores binarios supervisionados— nao
requer de dados rotulados durante a aprendizagem, uma habilidade pratica para apli-
cagoes no mundo real. Os resultados em trés bancos de dados (Nilsback & Zisserman,
2006; Krizhevsky & Hinton, 2009; Brown et al., 2011) demonstraram que o método pro-
posto pelos autores atinge o melhor desempenho em comparacao com outros descritores

binarios de caracteristicas.

2.3 Descritores Semanticos

As abordagens classicas de correspondéncia (Okutomi & Kanade, 1993; Szeliski, 2006;
Scharstein & Szeliski, 2002), problema central em muitas tarefas de Visao Computa-
cional, foram desenhadas para encontrar correspondéncia entre imagens ou cenas que
contém os mesmos objetos, mas com mudancas moderadas com relacao aos pontos
de vistas e as transformacoes geométricas. Essas técnicas assumem que as imagens
que serao registradas contém os mesmos valores de pixel depois de aplicar as trans-
formacgoes geométricas. O processo de correspondéncia tornou-se mais complicado em
cenas dindmicas como as sequéncias de frames em videos. O Fluxo Optico (Horn &
Schunck, 1981; Bruhn et al., 2005) predominou como paradigma na resolugao desse
tipo de problema.

A abordagem de encontrar correspondéncias entre cenas diferentes, mas que com-
partilham caracteristicas similares ou semanticamente relacionadas, aumentou a com-
plexidade da tarefa de correspondéncia classica. Esse tipo de correspondéncia “seméan-
tica” constitui um desafio pela presenca de variagoes importantes na imagem: oclusao,
desordem de fundo, mudancas de pose e iluminagao na captura de imagens e videos,

presenca de objetos diferentes mas semanticamente iguais, etc.

Inspirado pelos métodos de Fluxo Optico, Liu et al. (2011) (SIFT Flow) introdu-
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ziram uma abordagem de correspondéncia a nivel seméantico para resolver o problema
de alinhamento da cena (scene aligment). Essa abordagem criou uma familia de méto-
dos de fluxo seméantico (semantic flow) (Liu et al., 2011; Kim et al., 2013; Trulls et al.,
2013; Yang et al., 2014; Qiu et al., 2014; Bristow et al., 2015) como uma soluc¢ao ante
o alto grau de variagao que inclui o desafio da correspondéncia seméantica.

Todas essas abordagens de correspondéncia seméantica usaram descritores de ca-
racteristicas e/ou esquemas de melhoras de desempenho (optimization schemes) que,
mesmo com um correto funcionamento, utilizavam um regularizador espacial para ga-
rantir a fluidez do fluxo baseado em caracteristicas artesanais ou aprendidas como
SIFT (Lowe, 2004), HOG (Dalal & Triggs, 2005b) e DAISY (Tola et al., 2008). Fato
que constituiu uma limitacao devido ao surgimento de métodos aprendidos que supe-
ravam em desempenho esses descritores artesanais de caracteristicas.

A propriedade de invariancia nas caracteristicas (features) é essencial para a efeti-
vidade da tarefa de correspondéncia. As CNNs garantem —por construgao, estrutura e
natureza de as suas operagoes— algumas invaridncias que motivaram seu uso em tarefas
de correspondéncia. As primeiras abordagens foram usadas na resolu¢ao do problema
classico de correspondéncia, como fluxo 6ptico e correspondéncia estérea, para apren-
der descritores de caracteristicas (Zagoruyko & Komodakis, 2015; Zbontar & LeCun,
2015, 2016) ou fungoes de similaridade (Han et al., 2015; Zagoruyko & Komodakis,
2015; Zbontar & LeCun, 2015).

Dosovitskiy et al. (2015) propuseram o FlowNet usando um esquema de ponta a
ponta para aprender o fluxo 6ptico com um conjunto de dados sintéticos. A rede apren-
dida apresentada pelos autores conseguiu funcionar corretamente em varios bancos de
dados existentes, mas os resultados alcangados nao superaram os métodos tradicionais
de fluxo 6ptico como EpicFlow (Revaud et al., 2015).

Nesse sentido, outras abordagens de aprendizagem supervisionada apareceram.
Algumas propostas recentes como Han et al. (2015); Zagoruyko & Komodakis (2015);
Zbontar & LeCun (2015) e Zbontar & LeCun (2016) usam supervisao de cenas 3D
reconstruidas e pares estéreos (stereo pairs). De especial importancia sdo os trabalhos
de Zbontar & LeCun (2015, 2016) na proposta de MC-CNN (Zbontar & LeCun, 2015)
e a sua extensdo (Zbontar & LeCun, 2016). Os autores, primeiramente, treinaram os
modelos CNN propostos para prever a exatidao com que dois pontos da imagem corres-
pondem; e depois usaram essas informagoes para calcular o custo da correspondéncia
estéreo.

As caracteristicas aprendidas com CNNs tornaram-se cada vez mais usadas para
a estimativa da correspondéncia. As abordagens de Agrawal et al. (2015); Han et al.

(2015); Zagoruyko & Komodakis (2015); Simo-Serra et al. (2015); Yi et al. (2016) e
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Lin et al. (2016b) aprenderam uma fungao de similaridade para patches, diretamente
a partir de imagens de uma cena 3D. Esses trabalhos mostraram uma alta precisao de
localizacao dos pontos correspondentes e de invaridncia em pequenas transformacgoes
geométricas e fotométricas.

Os enfoques anteriores estao inerentemente limitados as imagens coincidentes do
mesmo objeto fisico/cena, pelo que nao possuem a habilidade de lidar com grandes
variagoes ou mudangas nas imagens. Ante esse tipo de problema foram desenvolvidas
novas abordagens. A correspondéncia seméantica usando CNN surgiu para conseguir
uma maior invariancia e para lidar com as diferencas de aparéncia mais substanciais.

A resolucao da tarefa de correspondéncia seméntica sob o enfoque da aprendi-
zagem profunda possui o problema da inexisténcia de conjuntos de dados rotulados
disponiveis para essa tarefa. Nesse sentido, Long et al. (2014) usaram carateristicas
aprendidas para tarefas de classificacao (ImageNet) alcangando um desempenho com-
paravel a SIFT Flow. Zhou et al. (2016) aproveitaram os modelos 3D e utilizaram a
consisténcia do fluxo entre modelos 3D e imagens 2D como sinal de supervisao para
treinar os modelos CNN. Outra abordagem para a geragao de dados (ground truth)
consistiu em aumentar diretamente os dados criando anotacoes densas mediante defor-
magao (Ham et al., 2016; Kanazawa et al., 2016) de anotagoes esparsas de pontos-chave.

A rede de correspondéncia universal (Universal Correspondence Network (UCN))
proposta por Choy et al. (2016) aprende a correspondéncia seméntica usando uma
arquitetura semelhante a abordagem de Zbontar & LeCun (2016), mas adiciona redes
de transformagoes espaciais convolucionais (Jaderberg et al., 2015) para maior robustez
nas mudangas de rotacao e de escala. Como esses métodos formam as estruturas das
CNNs combinando redes convolucionais existentes, os autores propoem uma abordagem
custo-beneficio entre a invaridncia de aparéncia e entre a precisao de localizagao; essa
abordagem possui limitagoes inerentes a correspondéncia semantica.

Kim et al. (2017) apresentou um descritor baseado em CNN que possui a habili-
dade de ser intrinsecamente insensivel as variacoes de aparéncia dentro da classe, man-
tendo a capacidade de localizagao precisa. O descritor apresentado pelos autores (Ver
Figura 2.6), denominado Auto-similitude Completamente Convolucional (Fully Convo-
lutional Self-Similarity (FCSS)), combina de forma robusta os pontos entre diferentes
instancias dentro da mesma classe do objeto. Os resultados experimentais de FCSS
superaram o desempenho dos descritores artesanais convencionais e dos descritores
anteriores baseados em CNN em varios bancos de dados de referéncia.

Os autores formularam FCSS utilizando a auto-similitude local (Local Self-
Similarity (LSS)) dentro de uma rede completamente convolucional para a correspon-

déncia seméantica densa. O objetivo principal desse trabalho, usando as propriedades
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Figura 2.6: Arquitetura geral do descritor FCSS para correspondéncia seméantica. A
arquitetura de rede profunda projeta a medida de auto-similitude (L.SS) para ser apren-
dida dentro de uma rede totalmente convolucional. O descritor FCSS é calculado
usando as auto-similitudes convolucionais em escalas multiplas. Fonte: Kim et al.,

2017.

da LSS, visa obter que os layouts estruturais locais permanecam aproximadamente
iguais entre diferentes instancias de objetos da mesma classe. Mesmo com cores dife-
rentes, gradientes e pequenas diferengas nas posicoes das caracteristicas, basicamente
preserva-se a auto-similitude local (LSS) entre os pares de patchs comparados. Essa
propriedade da LSS foi utilizada anteriormente para deteccao de objetos nao rigidos
(Shechtman & Irani, 2007), recuperagao de esbogo (sketch retrieval)(Chatfield et al.,
2009) e correspondéncia de modalidade cruzada (Kim et al., 2015). No entanto, como
foi demonstrado por Kim et al. (2017), essas técnicas existentes baseadas em LSS po-
dem ser definidas, principalmente, como artesanais, e precisam de mais robustez para
capturar evidéncias de correspondéncia confidveis em imagens semanticamente seme-
lhantes.

Contrario das abordagens anteriores de Shechtman & Irani (2007); Chatfield et al.
(2009) e Kim et al. (2015), o descritor proposto por Kim et al. (2017) projeta a medida

de auto-similitude (LSS) para ser aprendida dentro de uma rede totalmente convolu-
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cional. Os autores propuseram uma camada de auto-similitude convolucional (con-
volutional self-similarity - CSS) (Figura 2.6a) que codifica a estrutura LSS e possui
diferenciacao. A camada CSS projetada permite o treinamento de ponta a ponta, de
modo que sao aprendidos os padroes da amostragem de patch e a medida de auto-
similitude. Na construgao do descritor FCSS os autores processam as auto-similitudes
convolucionais em escalas multiplas (Figura 2.6b), usando as camadas salteadas (skip
layers) propostas por Long et al. (2015) para encaminharem as ativagdes convolucionais
intermediarias. Os resultados experimentais alcangados pelo descritor FCSS em varios
bancos de dados de referéncia —Taniai et al. (2016), Proposal Flow (Ham et al., 2016),
PASCAL dataset (Chen et al., 2014), e Caltech-101 (Fei-Fei et al., 2006)— superaram
os descritores artesanais convencionais e os descritores baseados em CNN existentes
até esse momento.

As abordagens que aprendem correspondéncia seméantica (Choy et al., 2016; Zhou
et al., 2016; Rocco et al., 2018) ou descritores semanticos (Kim et al., 2017) geralmente
funcionam melhor que as técnicas tradicionais. Baseados nesses pressupostos, outro
trabalho recente que aborda o problema de estabelecer correspondéncias seméanticas
entre imagens que possuem diferentes instancias do mesmo objeto ou categoria de
cena, foi apresentado por Han et al. (2017). Os autores apresentaram uma arquitetura
de rede neural convolucional chamada SCNet. A proposta, diferente das propostas
anteriores, usa como ideia principal a incorporacao da consisténcia geométrica entre
regides ou partes do objeto no processo de aprendizagem. A SCNet usa propostas de
objeto (object proposals) (Manen et al., 2013; Uijlings et al., 2013; Zitnick & Dollar,
2014) como ideia principal para a correspondéncia.

Em contraste com outras propostas, a rede SCNet aprende a correspondéncia
seméantica usando a aparéncia e as informacoes geométricas. Os resultados alcancados
pelos autores, embora ndo melhoraram os resultados alcan¢ados por Kim et al. (2017),
demonstram claramente a eficacia da aprendizagem de correspondéncia geométrica
para a correspondéncia seméntica. A rede SCNet foi treinada com pares de imagens
obtidas do conjunto de dados de pontos-chave PASCAL VOC 2007 (Chen et al., 2014).
As avaliagbes comparativas realizadas por Han et al. (2017) em varios benchmarks
tradicionais demonstraram que a abordagem proposta supera substancialmente arqui-
teturas de aprendizagem profundas recentes, assim como métodos anteriores baseados
em caracteristicas artesanais (hand-craft).

Rocco et al. (2018) apresentaram uma abordagem cujos resultados sao o estado
da arte atual em tarefas de correspondéncia seméantica até o momento de desenvolvi-
mento desta pesquisa. Os autores apresentaram um inovador trabalho que introduz

trés contribuicoes principais na tarefa de alinhamento semantico. Primeiro, apresenta-
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Figura 2.7: Visao Geral do modelo de alinhamento seméantico de imagens inspirado
pela pontuacao inlier usada no algoritmo RANSAC. Fonte: Rocco et al., 2018.

ram uma arquitetura de rede neural convolucional para alinhamento seméantico que é
integralmente treinavel (end-to-end) a partir da supervisao fraca, no nivel da imagem,
dos pares de imagens correspondentes. A abordagem dos autores permite que os para-
metros da rede sejam aprendidos usando a importante variagao de aparéncia presente
entre imagens diferentes (mas semanticamente relacionadas), sem a necessidade da te-
diosa anotagao manual de correspondéncias no momento de treino da rede. Em segundo
lugar, o principal componente da arquitetura proposta pelos autores baseia-se em um
modulo diferenciavel de pontuacao suave de inlier, inspirado pelo procedimento de con-
tagem de inlier do algoritmo RANSAC. A abordagem dos autores calcula a qualidade
de alinhamento com base apenas em correspondéncias geometricamente consistentes,
reduzindo o efeito de desordem de fundo.

A Figura 2.7 apresenta a abordagem proposta pelos autores. Duas imagens de
entrada (origem e destino (I, I;)) sdo passadas na rede de alinhamento usada para esti-
mar a transformagao geométrica G. Em seguida, a contagem soft-inlier é calculada (em
verde), primeiro encontrando a regiao de inliers (m) de acordo com G e, seguidamente,
somando as pontuacoes de correspondéncia pareadas dentro dessa area. Rocco et al.
(2018) mostraram que a contagem soft-inlier é diferenciavel, o que permite que todo o
modelo seja treinado usando o algoritmo de propagacao reversa (Backpropagation).

Finalmente, os autores avaliaram sua abordagem em vérios bancos de dados de re-
feréncia para tarefas de correspondéncia seméntica e mostraram que o método proposto
—que usa caracteristicas extraidas com o modelo de classificagao ResNet —alcanga um
desempenho que constitui o estado da arte atual em tarefas de alinhamento seméantico

até o momento de desenvolvimento desta pesquisa.
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2.4 Discussao

Neste capitulo foi apresentado um resumo da evolucao das abordagens existentes para a
descricao de caracteristicas relevantes da imagem. Na analise desenvolvida foi evidenci-
ado como os descritores de caracteristicas baseados em CNN ganharam em desempenho
as abordagens artesanais. Também foi mostrado como o desempenho da tarefa de des-
cricao seméantica de caracteristicas da imagem ainda nao estda a par com a tarefa de
classificacao de imagens e — geralmente— nao existe um cruzamento mutuo entre os mo-
delos construidos para as tarefas de classificacao e de descrigao de imagens. Ou seja,
as abordagens de descritores-CNNs (modelos de descri¢ao baseado em CNNs) apresen-
tadas constroem seus proprios modelos para a extracao e a descricao de caracteristicas
e, geralmente, ndo aproveitam a qualidade (e a elevada acurécia) das caracteristicas
aprendidas pelos modelos CNN de classificagao.

Também foram apresentados varios descritores-CNN que aprendem representa-
¢oes de caracteristicas para vincular de forma robusta (ou fazer correspondéncia) os
pontos semanticamente semelhantes entre diferentes instancias dentro da mesma cate-
goria de objeto. Esses descritores sao normalmente nomeados descritores semdnticos.
A seméantica nesse contexto esta relacionada com a habilidade que possuem esses mo-
delos de descrigao para realizar a correspondéncia seméantica entre as representacoes
aprendidas que sdo semanticamente semelhantes. A codificacdo das representagoes
desses modelos é aprendida em banco de dados rotulados para tarefas de correspon-
déncia, pelo que nao é possivel interpretar (pela natureza da aprendizagem) o conteido
semantico dessas representacgoes.

Ou seja, a interpretacao das representagoes aprendidas por esses descritores se-
méanticos somente tem sentido quando sao usadas na tarefa de correspondéncia seman-
tica, mas as representagoes por si s6s, nao sao semanticamente interpretaveis. Em
consequéncia, a partir da informacao codificada nessas representacoes, nao é possivel
decodificar essas representagoes (ou atribuir significado) com o intuito de interpretar
alguma informagao relacionada a seméantica do objeto.

A revisao da literatura mostrou que os modelos CNN de descrigao seméantica de
caracteristicas representam a informagao relevante da imagem usando uma variedade de
abordagens diferentes. No entanto, nenhum desses modelos constroéi as representagoes
das caracteristicas do objeto codificando a informagao visual da imagem a partir da

extensa base tedrica da Ciéncia Cognitiva para representar o significado.



Capitulo 3

Teoria dos Protoétipos

A Ciéncia Cognitiva € um paradigma cientifico contemporéneo que tenta conjugar uma
série de campos existentes (inteligéncia artificial, psicologia, neuro-ciéncia, filosofia,
linguistica e antropologia) em um esfor¢o conjunto para estudar o complexo dominio da
cognicao/inteligéncia em seu sentido mais amplo; incluindo, por exemplo, problemas de
representacao do conhecimento, processamento da linguagem, aprendizagem, raciocinio
e resolugao de problemas, interpretagao e representagao do significado (Adriaens, 1993).

O presente capitulo apresenta apenas um pequeno resumo de uma das diferentes
teorias que propoe a Ciéncia Cognitiva sobre como os seres humanos representam e
relacionam os significados: a Teoria dos Protétipos. Especificamente, se apresentam
os aspetos fundamentais que sustentam essa teoria de representacao seméntica das
categorias de objetos, cujos conceitos tedricos tentam ser modelados e reproduzidos

nesta pesquisa.

3.1 Semantica

A Semantica (do grego: onuavtikds , semantikds, “significant”) significa o significado
e a interpretagcao das palavras, da estrutura das sentencas, dos sinais, dos signos, dos
objetos, a compreensao e interpretacao do mundo, como entendemos os outros e a noés
mesmos, e até mesmo quais decisdoes tomamos como resultado de nossas interpreta-
¢oes (Cuenca & Hilferty, 1999).

Com a revolugao cientifica ocorrida no século XIX em diversas areas como a bio-
logia, a quimica, a fisica e a filologia, inicia-se o estudo do significado sob a perspectiva
cientifica. O interesse pela Semdntica como nova ciéncia residiu na possibilidade e na
necessidade de analisar a representacao e interpretacao dos significados. A evolucao da

seméantica como ciéncia foi motivada pela hipotese de que os significados nao sao cons-
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truidos de maneira aleatoria e que é necessério entender as leis que os governam (Jaén,
2006).

A seméantica evoluiu sob o enfoque de diversas correntes durante o século XX, mas
foi na linguistica onde se desenvolveram os primeiros avangos com os estudos relacio-
nados a como sao atribuidos os significados as palavras. Por exemplo, o estruturalismo
como método cientifico desenvolveu uma corrente seméantica (a seméantica estrutural)
que estabelece que os significados das palavras deve ser estudado respeitando a sua
posi¢do com relagao ao resto das palavras do sistema (Geeraerts, 1993).

Um trabalho relevante foi a hipotese da relatividade linguistica ou hipdtese Sapir-
Whorf (Hoijer & Fearing, 1954; O’Neill, 2015). A hipotese Sapir-Whortf sustenta que
a estrutura de uma linguagem afeta a visao do mundo ou a cognicao de seus falantes.
Essa hipotese foi relevante porque gerou diferentes pesquisas nos anos seguintes que,
tentando a sua validacao, concluiram outros resultados relevantes. Destacaram-se os
estudos de 1969 de Berlin & Kay (1991) sobre a categorizacao das cores que, precisa-
mente, tentava validar a hipotese Sapir-Whorf. O trabalho de Berlin & Kay (1991)
construiu as bases para que a psicologa americana Eleanor Rosch e a sua equipe (Heider,
1972; Rosch, 1973a, 1975b; Rosch & Mervis, 1975; Rosch et al., 1976; Rosch & Lloyd,
1978) trasladaram esses resultados ao ambito da psicologia e chegaram a conclusoes

paralelas, formalizando os conceitos bésicos que constituem a Teoria dos Prototipos.

3.2 Categorizacao como principio de interpretacao

A maioria dos estudos realizados sobre como sao construidos os significados pelo ser
humano, concluem que sao consequéncia da experiéncia e do pensamento construido
do mundo ao longo de suas vidas (Cuenca & Hilferty, 1999). A atribuigao de signifi-
cados foi analisada sob a perspectiva linguistica e uma das caracteristicas observadas
é que quando se atribui um mesmo significado a palavras diferentes (sinénimas), essas
palavras sao colocadas na mesma categoria cognitiva (Cuenca & Hilferty, 1999). Con-
sequentemente, a compressao ou interpretacao da realidade é possivel a partir de um
conjunto de operagoes cognitivas complexas, e ao mesmo tempo elementais, que sao
denominadas categorizagao (Cuenca & Hilferty, 1999).

A categorizacao é um mecanismo de organizacao da informagao obtida a partir
da apreensao da realidade, que é, em si mesma, variada e multiforme (Geeraerts, 1993).
A categorizagao permite simplificar a infinidade do real a partir de dois procedimen-
tos elementares e complementares: a generalizacao ou abstragao, e a discriminacao.

Generalizar é ignorar as diferengas entre entidades e agrupa-las de acordo com suas
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semelhancas; enquanto discriminar é exatamente o procedimento oposto: insistir nas
caracteristicas diferenciais de duas ou mais entidades para nao confundir-las entre si.

Por meio da categorizacao os seres humanos agrupam diferentes elementos em
conjuntos, o que permite pensar, perceber, agir e até mesmo falar (Ungerer & Schmid,
2013). Assim, a categorizagdo pode ser definida como um processo mental de clas-
sificacao cujos produtos sao as categorias cognitivas, “conceitos mentais armazenados
no cérebro”, que, em conjunto e uma vez convencionalizados, “constituem o que se
denomina de léxico mental” (Ungerer & Schmid, 2013). Nesse sentido, a categorizagao
fundamenta os processos de interpretacao, compreensao e producao linguistica (Cuenca
& Hilferty, 1999). No entanto, a questdo fundamental da maioria das pesquisas nao
é tanto o que significa categorizar, senao “como” esse processo mental inconsciente é
realizado e “qual” é a estrutura interna das categorias cognitivas resultantes.

A teoria cognitiva da categorizacao comeca com os trabalhos realizados, princi-
palmente, no campo da antropologia e da psicologia, concretamente em experimentos
realizados com as cores. Esses trabalhos foram motivados, geralmente, porque: i) as
categorias formadas pelas cores sdo categorias universais de natureza difusa (sem limi-
tes definidos entre cada uma delas) e estdo codificadas de forma diferente para cada
uma das linguas; ii) as cores nao podem ser definidas com precisao (onde termina o
azul e comega o verde?; o que é turquesa: azul ou verde?).

O estudo antropologico de Berlin & Kay (1991) sobre as cores constitui um dos
trabalhos mais relevantes. Esses autores realizaram um experimento com falantes de
20 linguas diferentes que deviam identificar (classificar) as cores as quais referem-se os
nomes das cores basicas de cada uma das linguas. Berlin & Kay (1991) destacaram
como, apesar da grande diversidade de nomes de cores, o nimero de termos basicos
de cores é realmente limitado em cada idioma, e nenhuma linguagem contém mais
de 11 nomes bésicos de cores. Esses autores chamaram aos pontos no espago de cor
onde acontecem os votos mais generalizados como “pontos focais”. Berlin & Kay
(1991) concluiram que a categorizacgao linguistica das cores ndo é arbitraria nem é
determinada pelas palavras referentes a cada tonalidade em um idioma especifico, senao
que é baseada nas cores focais (aquelas basicas e mais claramente diferenciadas).

Eleanor Rosch e a sua equipe (Heider, 1972; Rosch, 1973a, 1975b; Rosch & Mervis,
1975; Rosch et al., 1976; Rosch & Lloyd, 1978) levaram esses resultados antropologicos
para o campo da psicologia e chegaram a conclusoes paralelas sobre a centralidade e a
importancia da percepcao dos “focos” cromaticos ou cores focais. Em um nivel tedrico
elementar, concluiram que existem areas do espaco da cor que sao, no que se refere a
percepc¢ao, mais “relevantes” do que outras, e que essas areas sao melhor codificadas

linguisticamente, pelo que podem ser lembradas mais facilmente (Rosch, 1973a, 1977,
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1988). Outro grupo de experimentos permitiu verificar empiricamente a existéncia de
exemplos bons e maus de elementos da mesma categoria. Esse resultado, diferente do
que é inferido na concepcao tradicional, mostrou que nem todos os membros de uma
categoria tém o mesmo status, e que a categoria nao pode ser definida com base em
condigoOes necessarias e suficientes, comuns a todos os seus membros. Os resultados dos
experimentos de Rosch formalizaram muitos dos conceitos que constituem a Teoria dos

Prototipos.

3.3 A Teoria dos Protétipos

Umas das contribui¢oes mais relevantes da semantica cognitiva no estudo dos signi-
ficados das palavras é a Teoria dos Prototipos, a qual visa explicar o mecanismo de
categorizacao e a estrutura interna das categorias. Mesmo quando essa concepcao foi
analisada inicialmente sob a perspectiva filosofica nos estudos de Wittgenstein (1953),
a concepcao da categorizacao baseada em prototipos e a anélise da estrutura interna
das categorias originou-se no meados da década de 1970 com as pesquisas psicolinguis-
ticas de Eleanor Rosch e um grupo de colegas pesquisadores (Rosch, 1973a,b; Rosch &
Mervis, 1975; Rosch, 1975a.b; Rosch et al., 1976; Rosch, 1977; Rosch & Lloyd, 1978;
Mervis & Rosch, 1981; Rosch, 1988).

Devido as origens psicolinguisticas, a Teoria dos Prototipos moveu-se em duas
diregoes. Na primeira, a Teoria dos Protétipos teve um sucesso cada vez maior com o
desenvolvimento da Linguistica Cognitiva desde meados da década de 1980 (Lakoff &
Kovecses, 1987; Geeraerts, 1989). Na segunda dire¢ao, as descobertas e propostas de
Rosch foram abordadas pela psico-lexicologia formal (e mais geralmente, pela psicologia
experimental), e varios sdo os trabalhos que tentaram elaborar modelos formais para
a memoria conceitual humana e o seu funcionamento (Medin & Schaffer, 1978; Smith
& Medin, 1981; Medin & Smith, 1984; Estes, 1986; Minda & Smith, 2002; Zaki et al.,
2003). Essas abordagens se aproximaram & Inteligéncia Artificial.

A Teoria dos Prototipos propoe um modelo de categorizacao e representacao
seméantica das categorias alternativo ao modelo tradicional baseado na logica de Aris-
toteles (Barnes et al., 1995). Ou seja, contrario a crenga de que as categorias sao
homogéneas (onde os elementos e as caracteristicas possuem a mesma relevancia na ca-
tegoria) e discretas (que existe um conjunto numeravel e bem delimitado de categorias
e caracteristicas do objeto), a Teoria dos Protétipos propoe uma concepgao das cate-
gorias como heterogéneas (nas quais existem alguns membros ou caracteristicas mais

representativos que outros dentro da categoria) e nao discretas.
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Por exemplo, contrario da modelagem que define (ou representa) o significado da
categoria ave como aqueles elementos com as caracteristicas penas, pico, capacidade
de voar, etc; a Teoria dos Protétipos considera que nao existem defini¢oes necessérias e
suficientes para definir uma categoria especifica (Rosch, 1973a, 1977, 1988; Geeraerts,
2010), e considera a categoria como elementos diferentes que tém um estado desigual
de representacao seméantica (ou tipicidade). Por exemplo, sob essa perspectiva, pode-
se entender que: a) o pardal é mais prototipico da categoria ave que o pinguim; b)
o Golden Retriever é mais representativo da categoria cdo que o chihuahua; e ¢) o

goldfish ¢ mais tipico da categoria peixe que o tubarao.

3.3.1 O protétipo e a estrutura interna da categoria

O protdtipo foi inicialmente definido por Rosch (Heider, 1972; Rosch, 1973b) para de-
notar um estimulo que assume uma posi¢ao saliente na formacao de uma categoria;
o prototipo é o primeiro estimulo associado a essa categoria. Posteriormente, Rosch
(1978) definiu o protétipo como o elemento que melhor reconhece-se, o mais represen-
tativo e distintivo de uma categoria, uma vez que é o elemento que compartilha mais
caracteristicas com os outros membros da categoria e menos com os membros de outras
categorias.

Rosch (Rosch, 1978; Rosch & Lloyd, 1978) concluiu que & tendéncia de definir ca-
tegorias de forma rigida, entra em contradigao com a percepcao psicologica. O conceito
prototipico de Rosch (Rosch, 1978; Rosch & Lloyd, 1978) mostrou que as categorias ba-
seadas em percepg¢ao nao possuem limites bem delimitados. Os experimentos de Rosch
mostraram que, contrario a concepg¢ao das categorias como parti¢oes fixas claramente
delimitadas e definidas, as categorias cognitivas sao entidades difusas, onde o passo de
uma categoria para outra é gradual e é marcado pelos membros periféricos.

A abordagem baseada em protétipos de Rosch sobre a estrutura seméntica das ca-
tegorias concentra-se nos tipos de fenomenos que foram observados por Erdmann (1910
apud Geeraerts (2010)) ou Gipper (1959 apud Geeraerts (2010)), mas que praticamente
nao receberam atencao teérica sistematica naquele contexto: “as categorias linguisticas
podem ser difusas nas bordas, mas claras no centro” (Geeraerts (2010)). Um experi-
mento realizado por Gipper (1959 apud Geeraerts (2010)) para estudar os significados
das palavras alemas Stuhl (cadeira) e Sessel (cadeira confortdvel) mostra que, den-
tro de uma categoria, o significado seméantico central pode mudar de acordo com a
importancia da caracteristica observada (Figura 3.1).

Os experimentos de Rosch (Rosch, 1973a, 1977, 1978; Rosch & Lloyd, 1978) mos-

traram que em vez de demarcacoes claras entre areas conceituais igualmente importan-
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Figura 3.1: O experimento Sessel e Stuhl conduzido por Gipper. O experimento es-
tuda os significados das palavras alemas Stuhl (cadeira) e Sessel (cadeira confortavel).
Mostra-se que, dentro da categoria cadeira, o conceito seméantico central pode mudar
dependendo da importancia da caracteristica observada. Esse fenémeno é descrito na
semantica psicolinguistica como organizacao prototipica e constitui uma das motivacoes
principais desta pesquisa. Fonte: Adaptado de Geeraerts, 2010, p. 297.

tes, encontraram-se dreas marginais entre categorias que somente sao definidas inequi-
vocamente em seus pontos focais. Consequentemente, Rosch (Rosch, 1978) definiu as
categorias como grupos de objetos do mundo relacionados por causa das semelhancas
que mantém uns com outros, organizados em torno de uma imagem central, prototi-
pica, do membro da categoria que é o mais representativo de todos. O pertencimento
de um elemento a uma categoria é estabelecido a partir do grau de similaridade com
o protétipo, embora os atributos comuns entre o elemento em questao e o prototipo
nao devem ser entendidos como condi¢oes necessarias e suficientes de toda a categoria.
Rosch desenvolveu essa observagao em uma visao prototipica mais geral das catego-
rias de linguagem natural, particularmente, para categorias que denominam objetos
naturais (Rosch et al., 1976; Mervis & Rosch, 1981; Geeraerts, 2010).

A definicao do prototipo proposta por Rosch gerou avangos no entendimento do
mecanismo de categorizacao e na representagao da estrutura interna das categorias, mas
mostrou ser insuficiente quando foi aplicada a grande diversidade de categorias exis-
tentes (Cuenca & Hilferty, 1999). Cada categoria deve ter um e apenas um prot6tipo?
O prototipo tem uma ou mais caracteristicas em comum com os outros membros da
categoria? Essas sao apenas algumas perguntas que geraram a introducao de conceitos

como semelhanc¢a familiar e efeitos prototipicos.

3.3.2 Semelhanca familiar

Rosch & Mervis (1975) adotaram o conceito de semelhanca familiar (family resem-
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Figura 3.2: Modelo de semelhanga familiar de Wittgenstein. Fonte: Cuenca & Hilferty,
1999, p. 38.

blance) de Wittgenstein (1953) para complementar os conceitos da Teoria dos Proto-
tipos formulados anteriormente. As autoras mostraram que o conceito de semelhanca
familiar constitui um dos principais principios estruturais que regem a formacgao da
estrutura prototipica das categorias semanticas.

Para Wittgenstein (1953 apud Cuenca & Hilferty (1999)) as categorias nao sao
discretas e absolutas, conforme estabelecido pela tradicao filosofica aristotélica, senao
que sao difusas e heterogéneas. O conceito de semelhanca familiar sustenta que os
elementos da categoria que poderiam estar conectados por uma caracteristica comum
essencial, podem, de fato, estar conectados por uma série de similaridades sobrepostas,
onde nenhuma caracteristica ¢ comum a todos os elementos.

Wittgenstein (1953 apud Cuenca & Hilferty (1999)) argumentou que os referentes
de uma palavra nao precisam ter elementos comuns para serem compreendidos e uti-
lizados no funcionamento normal da linguagem. O autor sugeriu que, pelo contrario,
uma semelhanca familiar pode ser a que conecta os varios referentes de uma palavra.
Uma relagao de semelhan¢a familiar assume a forma AB, BC, CD (Rosch & Mervis,
1975). Ou seja, cada elemento tem pelo menos uma, e provavelmente varias, caracteris-
ticas em comum com um ou mais elementos; mas nenhuma, ou poucas caracteristicas,
sdo comuns a todos os elementos (Geeraerts, 2010)(Ver Figura 3.2).

Rosch & Mervis (1975) contextualizaram o conceito de semelhan¢a familiar na
Teoria dos Prototipos mostrando que as associagoes entre os membros de uma categoria
nao sao necessariamente estabelecidas entre as entidades da categoria e o prototipo. As
autoras mostraram que é possivel que um elemento seja integrado a categoria por sua
semelhanga com outro membro que sim possui algum atributo comum com a imagem
mental do prototipo. Ou seja, nao é necesséario que todos os membros de uma categoria
tenham algum atributo comum entre si, nem algum atributo comum com o protétipo,
sendo que as possibilidades associativas sejam multiplas (Cuenca & Hilferty, 1999).

Por exemplo, sejam {a, b, ¢, d} atributos representativos da categoria C. A avali-

acao qualitativa da relevancia de cada atributo para a categoria pode definir-se como:
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a b ¢ d
elemento 1 (prototipico) + + + -+
elemento 2 + + + -
elemento 3 + + -+
elemento 4 e

Tabela 3.1: Caracterizagciao dos elementos da categoria C. A caracterizagao de cada
membro da categoria foi realizada com o signo “+” (se possui o atributo) e com o signo
“-” (se nao possui o atributo). O elemento prototipico da categoria possui todos os
atributos relevantes da categoria. Fonte: Adaptado de Geeraerts, 2010, p. 305.

<b> é um atributo caracteristico da categoria; <a> é um atributo geral que pode
aparecer em outras categorias, <d> é um atributo relevante da categoria (mas nao
caracteristico) e <c> é um atributo que pertence ao modelo idealizado da categoria
C. Sejam os elementos {elemento 1, elemento 2, elemento 3, e elemento 4} membros
da categoria C caracterizados com os atributos que pertencem & categoria como se
apresenta na Tabela 3.1.

Assim, de acordo com a Teoria dos Prototipos, as categorias semanticas sao for-
madas pela intersecao de uma ou varias propriedades tipicas, que tendem coincidir,
embora tal coincidéncia nao seja estritamente necesséaria (Ver exemplo de construgao
na Figura 3.3 para o caso da categoria C mostrada na Tabela 3.1).

Na Figura 3.3, a zona central representa os membros que possuem as quatro ca-
racteristicas que definem o prototipo da categoria C. A partir desse ntucleo, o continuum
categorial pode ser caracterizado por duas gradagoes: i) cada caracteristica ¢ avaliada
pela importancia relativa que possui para a categoria; e i) a relevancia (ou saliéncia)
de cada membro da categoria esta de acordo com a quantidade e tipo de caracteristica
que o elemento apresenta. Dessa forma, é possivel estabelecer o grau de prototipicidade

de um determinado elemento dentro da categoria (Rosch & Mervis, 1975).

Figura 3.3: Modelo de semelhanca familiar da Teoria dos Protétipos. Fonte: Cuenca &
Hilferty, 1999, p. 40.
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3.3.3 Efeitos prototipicos

Os resultados do prototipo de Rosch (Heider, 1972; Rosch, 1973b, 1977, 1978) mostra-
ram que era importante distinguir claramente entre os varios fenémenos que podem
estar associados a prototipicidade. Um dos problemas da definicao do protdtipo como
um “prototipo - objeto”, ou um elemento que é prototipico da categoria, esta relacio-
nado a decisao de: quem é o prototipo da categoria quando dois elementos sao igual

de representativos?

Em consequéncia, comecou a definir-se o prototipo como “prototipo - entidade
cognitiva” ou, mais especificamente, como efeitos de prototipicidade (Rosch, 1988; Cu-
enca & Hilferty, 1999; Geeraerts, 2010). Para cada categoria ¢ construida uma imagem
mental que pode corresponder —de maneira mais ou menos exata— a um membro exis-
tente da categoria, com mais de um membro, ou com nenhum membro em particular.
Essa imagem mental ou representacao cognitiva € o que se denomina protétipo da
categoria (Mervis & Rosch, 1981; Rosch, 1988; Geeraerts, 1997). Assim, quando o pro-
totipo é referenciado, esta especificando-se uma abstracao que realmente refere-se aos
julgamentos sobre o grau de prototipicidade dos elementos da categoria. O protdtipo é
um fenémeno de superficie que toma formas diferentes de acordo com a categoria de
estudo; é, basicamente, o produto das representacoes mentais do mundo, e dos modelos

cognitivos idealizados construidos com a experiéncia (Cuenca & Hilferty, 1999).

Os efeitos prototipicos surgem precisamente de inter-relagoes imperfeitas entre
a realidade e o modelo cognitivo idealizado (Cuenca & Hilferty, 1999). Segundo
Rosch (Rosch, 1978; Mervis & Rosch, 1981; Rosch, 1988), quatro caracteristicas sao
frequentemente mencionadas como tipicas da prototipicidade nas categorias: i) as ca-
tegorias prototipicas exibem graus de tipicidade, nao todos os membros sao igualmente
representativos da categoria; i1) as categorias prototipicas exibem uma estrutura de
semelhanga familiar (family resemblance structure) ou, mais geralmente, sua estrutura
seméantica assume a forma de um conjunto radial de leituras agrupadas e sobrepos-
tas (Ver Figura 3.3); ii1) as categorias prototipicas s@o difusas (blurred) nas bordas; e
iv) as categorias prototipicas ndo podem ser definidas por meio de um tnico conjunto

de critérios, ou atributos necessérios e suficientes.

Geeraerts (2010) expressa que existe atualmente um consenso na literatura lin-
guistica sobre a prototipicidade nas categorias prototipicas. Geeraerts (2010) expoe
que as quatro caracteristicas definidas por Rosch como tipicas da prototipicidade (enu-
meradas anteriormente) nao sao necessariamente coextensivas a toda a categoria; e que
essas caracteristicas nem sempre co-ocorrem. Essa nova perspectiva da prototipicidade

expressa que as caracteristicas da prototipicidade sao efeitos da prototipicidade (ou
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extensional intensional
(no nivel dos exemplares) (no nivel de definigao)
- lit . .
non-cquality a) diferengas de tipicidade b) agrupamento em
(efeitos salientes, o . s
, e e saliéncia na categoria semelhancas familiares
nicleo / periferia)
non-discreteness
(problemas de c) difusas nas bordas, incerteza | d) auséncia de defini¢oes
demarcagao, de pertencimento a categoria necessarias e suficientes
flexibilidade)

Tabela 3.2: Os Efeitos Prototipicos da Teoria dos Protétipos. a) extensional non-
equality das estruturas seméanticas: alguns membros de uma categoria sao mais tipicos
ou mais representativos e mais salientes da categoria do que outros; b) intensional non-
equality: as leituras de um item léxico podem formar um conjunto com um ou mais
casos relevantes envolvidos por leituras periféricas que emanam das leituras centrais e
mais salientes; c) extensional non-discreteness: podem existir variabilidades na fron-
teira de uma categoria; d) intensional non-discreteness: a demarcacao de definigoes
das categorias lexicais pode ser problemética, medido no contexto do requisito classico
de que as defini¢oes assumem a forma de um conjunto de atributos necessarios que sao
conjuntamente suficientes para delimitar a categoria. Fonte: Traduzido de Geeraerts,
2010, p. 304.

efeitos prototipicos) que podem ser exibidos em varias combinagoes por itens lexicais
individuais e podem ter fontes muito diferentes (Geeraerts, 2010). Geeraerts (2010)
propoe que as quatro caracteristicas da prototipicidade sao sistematicamente relaciona-
das ao longo de duas dimensoes, o que permite redefinir os efeitos prototipicos como as
quatro caracterfsticas!: i) nao-igualdade extensivel (extensional non-equality); i) nao-
igualdade intencional (intensional non-equality); i) nao-discrigao extensivel (extensio-
nal non-discreteness) e iv) nao-discrigao intencional (intensional non-discreteness) (Ver
Tabela 3.2). O conceito de prototipicidade constitui, por si s6, uma agrupagao pro-
totipica para essas quatro caracteristicas em que os conceitos de non-discreteness e
non-equality, tanto no nivel intensional como extensional, desempenham um papel
distintivo importante (Geeraerts, 2010).

Rosch (Rosch et al., 1976; Rosch, 1977; Mervis & Rosch, 1981) mostrou que a
saliéncia psicologica de determinadas caracteristicas perceptuais pode ser estendida a
outros dominios, como por exemplo, o dominio dos objetos naturais. Essas descobertas
em conjunto com os conceitos de semelhanga familiar e os efeitos prototipicos condici-
onaram que, posteriormente, Rosch (Rosch, 1978; Mervis & Rosch, 1981; Rosch, 1988)
e Geeraerts (2010) definiram formalmente que os casos centrais claros de uma categoria

constituem o prototipo da categoria, mas a categoria nao precisa estar tao delimitada

'Doravante usam-se os termos em inglés para evitar ambiguidades conceituais.
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como esse centro semantico. Assim, a definigdo seméntica (ou alcance da aplicagao)
de tais categorias concentra-se em pontos focais redondos representados por membros
prototipicos da categoria. Os atributos desses membros focais sdao as propriedades
estruturalmente mais salientes da categoria em questao e, inversamente, um membro
especifico da categoria ocupa uma posicao focal porque exibe as caracteristicas mais
salientes da categoria.

Os efeitos prototipicos conjeturam a importancia da distingao entre significado
central e significado periférico. Nessa perspectiva, entende-se que a presenca do sig-
nificado prototipico central é quem regula que os significados (e as caracteristicas que
os definem) nao aparegam de um modo totalmente arbitrario (Rosch, 1988; Geeraerts,
2010). Ou seja, sempre deve existir algum contato (seja direto ou indireto) entre os no-
vos significados e o prototipo, estabelecendo uma semelhanga familiar entre os distintos
significados. Os efeitos prototipicos fundamentam as mudancas seméanticas e justificam
como os membros de uma categoria sao distribuidos dentro da mesma (Ver exemplo no
Anexo B). Sobre esses aspectos tedricos, a Seméantica Cognitiva constitui um modelo
baseado em protétipos que torna sisteméatico e logico aquilo que era inconsistente ou

mesmo inexplicavel para as teorias seméanticas anteriores (Jaén, 2006).

3.4 Modelo do Protétipo da Psicologia

Experimental

As origens psicolinguisticas da Teoria dos Protétipos geraram que muitos dos conceitos
introduzidos por Rosch (Rosch et al., 1976; Rosch, 1977; Mervis & Rosch, 1981) foram
herdados pela Psicologia Experimental para construir uma linha de pesquisa com uma
perspectiva diferente da Teoria dos Prototipos da Linguistica Cognitiva (Lakoff & Ko-
vecses, 1987; Geeraerts, 1989). Os principais trabalhos dessa nova linha de pesquisa
aproximaram-se muito & Inteligéncia Artificial e propuseram abordagens que tentaram
elaborar modelos formais para simular e explicar a memoéria conceitual humana e o seu
funcionamento (Posner & Keele, 1968; Reed, 1972; Homa & Vosburgh, 1976; Medin
& Schaffer, 1978; Smith & Medin, 1981; Medin & Smith, 1984; Estes, 1986; Nosofsky,
1986; Shepard, 1987; Minda & Smith, 2001, 2002; Zaki et al., 2003).

Os principais trabalhos apresentados nessa linha de pesquisa propuseram modelos
que tentavam representar as categorias e usavam essas representacoes na categorizagao.
Nesse sentido, duas abordagens tém tentado responder como ¢é realizada —pelos seres
humanos— a representagao da categoria no processo de categorizagdo: 7) em termos

de prototipos abstratos (prototype model); ou i) em termos de exemplos especificos
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da categoria (exemplar model). De acordo com o modelo do protétipo (prototype mo-
del) (Reed, 1972; Homa & Vosburgh, 1976; Minda & Smith, 2001), as pessoas repre-
sentam categorias em termos de alguma tendéncia central calculada sobre as instancias
de treinamento da categoria e classificam os objetos com base em quao semelhantes
sao aos prototipos das categorias aprendidas. Em contraste, de acordo com o modelo
dos exemplares (ezemplar model) (Medin & Schaffer, 1978; Nosofsky, 1986; Zaki et al.,
2003), as pessoas representam categorias armazenando as proprias instancias de treina-
mento individuais e classificam os objetos baseado na similaridade com cada um desses

exemplares.

Um paradigma experimental que tem sido extremadamente usado para contrastar
as predi¢oes do modelo dos exemplares e do modelo do prototipo é a estrutura de
categoria 5/4 (5/4 category structure) de Medin & Schaffer (1978). Nesse paradigma,
foram coletados um conjunto de estimulos psicolégicos constituidos por valores binarios
em cada uma das quatro dimensées: cor [vermelho ou azul|, forma [tridngulo ou circulo],
tamanho [grande ou pequeno| e numero de elementos [um ou dois|. Assim, os estimulos
usados pelos autores sd@o formas perceptivas simples que variam ao longo de quatro
dimensoes salientes de valor binario. O conjunto de estimulos foram classificados em
duas categorias (Categorias A e B) e divididos em dados de teste e treinamento. Os
valores logicos do prototipo da Categoria A sdo assumidos como 0 0 0 0 (um triangulo
grande de cor vermelho), e os valores logicos do prototipo da Categoria B sdo assumidos

como 1 1 11 (dois circulos pequenos de cor azul).

A notacao usada e os valores binérios de cada caracteristica dos estimulos geraram
que a estrutura de categoria 5/4 fosse o banco de dados padrao usado para o diagnostico
e comparagao das familias de modelos do protétipo e dos exemplares (Minda & Smith,
2002; Zaki et al., 2003). Apesar da grande variedade de modelos existentes para cada
familia (modelo do prototipo e modelo dos exemplares), nesta segao sera apresentada

uma breve revisao dos modelos formais principais que sustentam a presente pesquisa.

3.4.1 O Modelo de Contexto Generalizado

De acordo com o Modelo de Contexto Generalizado (Generalized Context Model
(GCM)) (Nosofsky, 1986), as pessoas representam categorias armazenando exemplares
individuais na memoria. Os exemplares sao representados como pontos (ou estimulos)
em um espago multidimensional. Como os estimulos na estrutura de categoria 5/4
variaram ao longo de quatro dimensoes separédveis de valor binéario, o autor propos que

a distancia psicologica entre dois estimulos 7, j pode ser calculada como a distancia
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ponderada:

4
dz’j = Z Wm, |xzm — Ijm| y (31>
m=1

onde: z;, € [0,1] é o valor do estimulo na m-dimensao, e w,, (0 < w,, <
1,> wm = 1) é o custo (ou peso) de atengao dado & dimensdo m. Consequentemente,
a similaridade entre dois estimulos 7, 7 ¢ uma funcao de decaimento exponencial de sua

distancia psicologica:

Sij = e:vp(—ozdij), (32)

onde « é um parametro de sensibilidade (Shepard, 1987). Nosofsky (1986) propos
que a probabilidade de que o estimulo 7 seja classificado na Categoria A é dada pela

expressao:

Sia K
P(A)i) = g 20l (33)
(22 Sia)” + (22 Sin)
onde «y constitui um pardmetro de escala de resposta (response-scaling parame-
ter), e > Sia € > Sip s@o as somas das similaridades do item i com todos os exemplares

das Categorias A e B, respectivamente.

3.4.2 O Modelo do Protétipo Multiplicativo

O Modelo do Prototipo Multiplicativo (Multiplicative Prototype Model (MPM)) (Minda
& Smith, 2001, 2002) é uma versao do modelo do protdtipo original (Reed, 1972; Homa
& Vosburgh, 1976), mas que usa as mesmas fungoes de similaridade do modelo GCM.
Nesse modelo, a distancia seméantica entre o item 7 e o prototipo da Categoria A é dado

por:

4
dia =Y W |Tim — Paml | (34)

m=1
onde Py, denota o valor do Prototipo A na dimensao m, e os valores w,, sao os
pesos da atencao dada a dimensao m. A semelhanca entre o item ¢ e o protétipo da
Categoria A é dada pela expressao: S;4 = exp(—ad;4), onde o é 0 mesmo parametro

de sensibilidade da Equacao 3.2. No modelo MPM a probabilidade com que o item ¢ é
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classificado na Categoria A é dada pela equacao:

St
P(Ali) = —*—, 3.5
Doravante, nesta pesquisa, é proposta uma metodologia para representar com-
putacionalmente os protétipos seméanticos das categorias de objetos. A metodologia
proposta generaliza varios dos conceitos dos modelos formais GCM e MPM apresenta-

dos.

3.5 Usos na Ciéncia da Computacao

As bases teoricas das correntes seméanticas mencionadas anteriormente possibilitaram
interlocucgoes interdisciplinares, visando aplicar esses principios tedricos estruturais e
cognitivos em outros ambitos cientificos. Por exemplo, no campo da Ciéncia da Com-
putacao, a Inteligéncia Artificial baseou-se nos postulados da teoria seméntica e a
linguistica para o desenvolvimento de algumas de suas areas de pesquisa. Os preceitos
semanticos foram usados, por exemplo, em Linguistica Computacional contribuindo
com o processo de andlise e sintese de um texto de forma eficiente e auténoma por
um computador (Montague, 1973; Collobert & Weston, 2008; Goodman et al., 2014;
Erk, 2016; Boleda & Herbelot, 2016). A area de Processamento da Linguagem Natu-
ral (Natural Language Processing (NLP)), embora tenha suas origens nos trabalhos de
Alan Turing de 1950, desenvolveu-se com mais eficiéncia, nos anos seguintes, com o
surgimento de novas e poderosas ferramentas de processamento (LeCun et al., 2015).
A seméntica, no contexto dessas areas, assume que o significado de uma sentenga
é equivalente a suas condi¢oes de verdade. A descrigao seméantica de uma linguagem
estabelece um mecanismo capaz de determinar as condigoes da verdade para cada
sentenca. As ferramentas basicas para o desenvolvimento de teorias seméanticas nesse
ambito procedem da logica e das formulas bem formadas, assim como da represen-
tacao do conhecimento. As aplicagoes mais significativas resultantes dessa area do
processamento de texto manifestam-se na compreensao da linguagem, na recuperacao
de informacao, na extracao de informacao, na busca de respostas, na tradugao auto-
matica, na reconstrucao de discurso, no reconhecimento de fala, dentre outras.
Baseado no sucesso da aplicacao das técnicas anteriores, a Visao Computacional -
outra area de estudo da Inteligéncia Artificial - herdou e aplicou alguns desses métodos
e enfoques para dar respostas a desafios seméanticos envolvendo imagens. Na década de

1960, os primeiros pesquisadores dessa area acreditaram que a tarefa de interpretacao e
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processamento de imagens por computador seria facil, o que nao se confirmou e muitos
anos de pesquisa tém demonstrado que continua sendo um desafio muito complexo.

Surgiram nesse periodo alguns trabalhos incipientes que introduziram aborda-
gens semanticas para analisar imagens. Destacou-se, por exemplo, o estudo de Waltz
(1975) que propds um método de geragao de descrigdes semanticas a partir da cons-
trucao de cenas com sombras, oferecendo - entre suas contribuigoes - explicagoes teo-
ricas aos trabalhos heuristicos da analise da cena que foram propostos principalmente
por Guzman-Arenas (1968) e Winston (1970).

Especificamente, a Teoria dos Protétipos nao tem sido amplamente utilizada em
Visao Computacional, embora existam alguns estudos na literatura de Inteligéncia Ar-
tificial (Malisiewicz & Efros, 2008; Malisiewicz, 2011; Zhao & Qin, 2015; Saleh et al.,
2016) que apresentam algumas tentativas de aplica¢ao. Destacam-se os trabalhos (Kun-
cheva & Bezdek, 1998; Fernandez & Isasi, 2004; Kim & Oommen, 2004; Zhang et al.,
2012; Wohlhart et al., 2013) que desenvolveram métodos de Aprendizagem de Ma-
quina que introduziram o prototipo em tarefas de classificacdo, mas esses prototipos
aprendidos nao eram regidos pelos conceitos principais da Teoria dos Prototipos.

Zhao & Qin (2015) propuseram uma nova métrica de dissimilaridade baseada
em um framework de representacao do conhecimento denominado “rétulo seméantico”
interpretado pela Teoria dos Protétipos. A métrica de dissimilaridade proposta pelos
autores € utilizada para complementar o algoritmo classico K-means para agrupamento
de instancias de dados e dos conceitos vagos representados por expressoes logicas de
rotulos linguisticos.

Saleh et al. (2016) mostraram que os modelos de aprendizagem profunda nao
podem generalizar imagens atipicas que sao substancialmente diferentes das imagens
de treinamento. Esses autores concluiram que o envolvimento de informagcoes sobre a
tipicidade/atipicidade das amostras de treinamento como um termo de ponderagao na
funcao de perda, ajuda muito a melhorar o desempenho em exemplos atipicos “invisi-
veis”, quando o treinamento ¢é feito apenas com exemplos tipicos. Saleh et al. (2016)
inspiraram-se na Teoria dos Protétipos para mostrar que a aprendizagem com maior
énfase em amostras representativas (tipicas) aumenta a capacidade de generalizagao
dos classificadores CNN treinados de maneira discriminativa.

O protoétipo, como representacao, tem sido utilizado em algumas abordagens de
classificagdo. Trabalhos como os de Crammer et al. (2003); Kohonen (1988); Seo &
Obermayer (2003); Wohlhart et al. (2013) representam amostras de dados, atribuindo-
os a um conjunto de protétipos. Essa abordagem divide o espaco das caracteristicas
de entrada e tem a vantagem de reduzir a complexidade dos classificadores restrin-

gindo a anélise aos prototipos selecionados. O desempenho dessa abordagem depende
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fortemente da escolha correta dos prototipos (Wohlhart et al., 2013).

Learning Vector Quantization (LVQ) é uma area iniciada pelo trabalho seminal
de Kohonen (1988), no qual os métodos tentam encontrar os melhores prototipos a
partir de dados rotulados. Esse trabalho foi modificado por Crammer et al. (2003);
Seo & Obermayer (2003); Wohlhart et al. (2013), mas a heuristica geral — ou método
de aprendizagem — tenta mover os prototipos proximos as amostras de treinamento da
mesma categoria e distantes das outras categorias. Wohlhart et al. (2013) aprendem
os prototipos usando uma formulacao softmax de um relaxamento probabilistico da
classificacao 1-NN. Os autores aprendem os protétipos usando o gradiente descendente
de forma discriminativa e, durante o teste, avaliam o pertencimento dos membros as
categorias comparando apenas as distancias aos poucos prototipos ja aprendidos.

Trabalhos recentes usam os prototipos para melhorar a classificacao das abor-
dagens zero-shot learning (Jetley et al., 2015; Snell et al., 2017) e few-shot learning
(Snell et al., 2017). Jetley et al. (2015) propéem uma arquitetura de rede que introduz
o protétipo como conhecimento a priori. Esses autores assumem como protétipo da
categoria um conjunto de imagens fixas (templates) e cria um espago integrado co-
mum (common embedding space), no qual a similaridade entre cada par <protdtipo,
instdncia de objeto> é calculada usando o produto escalar.

Snell et al. (2017) propoem a Rede Prototipica (Prototypical Network) que
aprende um espago métrico no qual a classificagao pode ser realizada calculando as
distancias para as representagoes dos prototipos de cada categoria. A Rede Prototipica
aprende um mapeamento nao linear da entrada em um espago integrado (embedding
space). Esses autores calculam os prototipos como o vetor médio dos pontos (do espago
integrado) mapeados por meio de uma fungdo com parametros aprendidos.

Em geral, os trabalhos de classificacao apresentados introduzem a informacao
prototipica como o centro do processo de aprendizagem dos modelos de classificacao.
Alguns modelos (Seo & Obermayer, 2003; Wohlhart et al., 2013) aprendem o protétipo,

e outros (Snell et al., 2017) calculam os prototipos no espago integrado aprendido.

3.6 Discussao

O presente capitulo apresenta a evolucao dos principais conceitos da Teoria dos Pro-
totipos que tentam justificar a representagao do significado das categorias cognitivas.
Foram apresentados o conceito de protoétipo e as caracteristicas tipicas relacionadas com
a prototipicidade: esses conceitos relevantes visam justificar as mudancas semanticas e

a estrutura interna das categorias prototipicas.
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Alias, se apresentaram os principais modelos da Psicologia Experimental que
visam reproduzir os conceitos principais da Teoria dos Protoétipos, e que constituem
o baseamento teérico do Modelo Computacional do Prototipo que se propoe nesta
pesquisa.

Na ultima secao do Capitulo analisaram-se os trabalhos mais relevantes da Cién-
cia da Computacao que tentaram usar alguns dos conceitos da Teoria dos Prototipos
para construir algoritmos de Aprendizagem de Méquina. Alguns trabalhos aprenderam
uma métrica de dissimilaridade, outros usaram o conceito de tipicidade de um objeto
para aumentar o poder de generalizacao das CNN, outros aprenderam o protétipo
para aumentar a acuracia de modelos de classificacao; mas nenhum desses trabalhos
usou —em conjunto— todos os conceitos introduzidos pela Teoria dos Protétipos para

representar a seméantica das categorias aprendidas.






Capitulo 4

Metodologia Geral

A Teoria dos Prototipos propoe um modelo de representacao do significado das ca-
tegorias de objetos onde o protétipo da categoria constitui a entidade seméntica que
regula a estrutura semantica interna das categorias de objetos. O protétipo da catego-
ria encapsula as caracteristicas tipicas (ou definigdes) que representam semanticamente
a categoria e permite que os membros da categoria sejam distribuidos dentro da cate-
goria baseados na sua tipicidade e agrupados por sua semelhanca familiar. Ou seja, o
prototipo regula que o significado atribuido a cada objeto (e as caracteristicas que os
definem) dentro da categoria nao seja gerado de modo totalmente arbitrario, pois para
definir a representatividade do objeto sempre deve existir algum contato (seja direto
ou indireto) entre os novos significados e o prototipo da categoria. Consequentemente,
de acordo com o modelo do protétipo (Posner & Keele, 1968; Reed, 1972; Homa &
Vosburgh, 1976; Minda & Smith, 2001; Zaki et al., 2003), os seres humanos detectam
e reconhecem objetos com base nas semelhancas/diferengas das caracteristicas obser-
vadas do objeto com relagdo aos protdtipos aprendidos. As categorias de objetos nao
aprendidas (prototipo desconhecido) nao sdo reconhecidas corretamente.

Sob essas premissas da Teoria dos Protétipos, o proposito principal desta pesquisa
consiste em introduzir a informacao semantica dos prototipos das categorias de objetos
na descricao seméantica global de objetos. Ou seja, se a seméantica encapsulada no
prototipo da categoria pode reger o processo de classificagao seméantica de objetos, por
que nao usar essa representagao semantica da categoria (o prototipo) para descrever
semanticamente o objeto? Se o protdtipo da categoria pode posicionar semanticamente
o elemento em uma posicao especifica (e tinica) dentro da estrutura seméntica interna
da categoria, por que nao usar o prototipo para encontrar quais sao essas caracteristicas

do objeto que geram que seja posicionado nessa posicao especifica dentro da categoria?

Especificamente, pretende-se seguir uma abordagem de descricao seméantica que

45
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simula o comportamento humano nas tarefas de descricao global de objetos. O intuito
da abordagem proposta é tentar simular os processos de generalizacao e descriminagao
semantica para usar a estratégia humana de descrever globalmente um objeto desta-
cando as caracteristicas que o tornam tnico dentro da categoria a qual pertence (Vide
Figura 1.2). Observa-se que usando essa abordagem, primeiramente o objeto deve ser
reconhecido (entenda-se recuperar a informagao seméntica do prototipo da categoria
a qual o objeto pertence) e somente depois é possivel descrever as caracteristicas do

objeto que o tornam distintivo dentro da categoria.

Esta pesquisa propoe abordar o problema da descricao seméantica global de obje-
tos através da construcao de uma representacao semantica das caracteristicas do objeto
que encapsula o significado semantico do objeto (a seméntica usada para categoriza-lo)
e a distin¢ao semdntica do objeto (as caracteristicas que distinguem o objeto dentro
da categoria). A abordagem que se apresenta assume que é possivel construir uma
representacao semantica do protétipo da categoria. Propoe-se usar essa representagao
semantica para encontrar a distin¢ao semdntica do objeto (diferen¢a semdntica com

relagdo ao prototipo da categoria).

A metodologia apresentada propoe uma perspectiva diferente para abordar o
problema da descricao seméantica de objetos. Dissimilar as abordagens atuais que uti-
lizam as CNNs para a descricao de caracteristicas, esta pesquisa propoe um modelo
que constréi a descricao global do objeto codificando a informacao da imagem base-
ado nos fundamentos tedricos da Teoria dos Protétipos para representar o significado.

Especificamente, o método de descricao seméantica global proposto se destaca pela:

e Simulacao dos conceitos principais da Teoria dos Prototipos: construgao do proto-
tipo, representagao da estrutura interna das categorias de objetos e categorizagao

de objetos baseada nos prototipos aprendidos (a priori).

e Utilizacao do protdtipo construido (significado seméantico central da categoria)
como entidade seméntica (ou sequéncia de DNA) que rege a codificagao e repre-

sentagao das assinaturas semanticas dos objetos que pertencem a categoria.

e Utilizacao das caracteristicas aprendidas pelos modelos CNN de classificacao pré-
treinados como as caracteristica do objeto, visando descrever semanticamente o

objeto usando as mesmas caracteristicas usadas para classifica-los.
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Figura 4.1: Visao geral da metodologia proposta. a) Construgao do protdtipo da catego-
ria a partir das caracteristicas extraidas dos modelos CNN de classificagdo: 1) exempla-
res da categoria cao; 2) caracteristicas extraidas de cada elemento da categoria; 3) cons-
trucao do prototipo usando as caracteristicas dos objetos e a relevancia (pesos) de cada
caracteristica para a categoria; 4) armazenamento apenas do prototipo da categoria.
b) Modelo de descri¢ao semantica global de objetos baseado em protétipos proposto: 1)
extragao das caracteristicas do objeto de entrada; 2)-8) reconhecimento (categoriza-
¢ao) do objeto baseado em prototipos; 4) caracteristicas do objeto; 5) construcao da
representacao semdantica do objeto a partir das caracteristicas do objeto e do prototipo
da categoria; 6) redugao da dimensionalidade da representacdo semdantica do objeto e
construcao da assinatura do Descritor Semantico Global. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 4.1 apresenta a visao geral da metodologia proposta, que visa simular

o fluxo conceitual da hipotese de descricao seméantica global de objetos baseada em
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prototipos (Vide Figura 1.2). Nessa sinopse grafica sao exibidos os passos que devem ser
desenvolvidos para alcangar o objetivo geral da pesquisa. Observe-se que a metodologia
de descrigdo seméantica proposta esta constituida por duas etapas principais: a) uma
primeira etapa onde sao preparados e armazenados os prototipos das categorias de
imagens de objetos para serem usados conforme seja necessario (processamento off-
line) (Ver Figura 4.1a); b) uma tultima etapa onde a representagao semantica do objeto
de entrada ¢é construida usando a abordagem proposta de descricao seméantica global
de objetos baseada em prototipos (processamento on-line) (Ver Figura 4.1b).

Na Figura 4.1a sao apresentados os principais passos desenvolvidos para a cons-
trucao do protdtipo da categoria a partir do modelo matemético proposto para codificar
e armazenar (representar) o significado semdntico central da categoria. O prototipo
da categoria é construido usando as caracteristicas extraidas dos membros tipicos da
categoria e a relevancia das caracteristicas do objeto para a categoria. O intuito dessa
abordagem é construir os protdtipos tazendo o “download” do conhecimento dos modelos
CNN de classificagao pré-treinados em uma estrutura semantica (protdtipo semantico)
que tenta representar o significado semdntico central das categorias aprendidas pelo
modelo CNN de classificacao em questao.

Na Figura 4.1b é apresentado o fluxo dos principais processos que transformam a
imagem de entrada, na assinatura do Descritor Seméantico Global proposto. A aborda-
gem de descricao semantica global de objetos apresentada, primeiramente recupera o
prototipo da categoria baseado nas caracteristicas observadas do objeto, e, em seguida
utiliza o prototipo da categoria para encontrar as diferencas semdnticas das caracte-
risticas do objeto com relagao ao protdtipo semdntico da categoria.

O processo de recuperagao do prototipo da categoria (a partir das caracteristicas
extraidas do objeto) pode ser entendido como uma tarefa de classifica¢ao semantica que
simula —e introduz nas CNN- o conceito de categorizagao baseada em protétipos (Rosch,
1978). O Descritor Seméantico Global proposto constroi uma representag¢io semdntica
do objeto (Ver Figura 4.1b 5)) que, devido a grande dimensionalidade, é reduzida para
uma assinatura final que encapsula e preserva o significado presente na representacao
seméantica inicial (Ver Figura 4.1b 6)).

O conjunto dos processos que devem ser desenvolvidos para atingir o objetivo

geral da pesquisa podem ser delimitados e formalizados como:

1. Modelagem e construcao dos protétipos seméanticos das categorias de
objetos. Modelar matematicamente a representacao do protétipo seméantico
das categorias de objetos. Construir os protétipos semanticos das categoria de

objetos a partir das caracteristicas extraidas dos modelos CNN de classificacao
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pré-treinados (Na Figura 4.1a, construir 4) a partir de 1)). Avaliar a seméntica

encapsulada no protétipo da categoria usando o modelo matematico proposto.

2. Recuperacao do protétipo seméantico da categoria. Um método para re-
cuperar o prototipo seméantico da categoria do objeto baseado estritamente nas
caracteristicas extraidas do objeto (Ver passos 1), 2) e 3) da Figura 4.1b). Esse
procedimento visa simular o comportamento humano nas tarefas de reconheci-
mento e classificacao de objetos usando o conceito de categorizacao baseado em
protdtipos. O proposito desse processo é recuperar (dos prototipos calculados a

priori) o prototipo mais provavel que representa a categoria do objeto.

3. Construcgao do Descritor Seméantico Global. Desenhar um modelo de des-
cricao semantica baseada em prototipos para descrever globalmente os objetos.
Modelar uma representagao seméantica do objeto (assinatura) que destaca as ca-
racteristicas distintivas do objeto dentro da categoria, enquanto introduz o sig-
nificado contido no protétipo seméntico da categoria (Ver passos 5) e 6) da
Figura 4.1b).

A seguir se apresenta em detalhe cada um dos processos descritos anteriormente
em forma de capitulos. Em cada capitulo sao apresentadas as defini¢oes e os modelos

propostos para cada processo, além dos resultados experimentais correspondentes.






Capitulo 5

Modelo Computacional do

Prototipo

A finalidade da semdntica consiste em decompor o significado em unidades meno-
res, unitariamente chamadas caracteristica semdntica, permitindo segmentar o signifi-
cado (Geeraerts, 1993). Como apresenta Geeraerts (1993). para o caso das palavras,
essa decomposicao permite diferenciar as palavras de significado parecido e as palavras
de significado oposto. Essa ideia resultou ser extensiva para outras areas de pesquisa
na tentativa de representar o significado semdntico de um determinado conceito se-
mantico (Yan & Naphade, 2005).

Em Visao Computacional, a detecgao de conceitos semanticos constitui, essenci-
almente, uma tarefa de classificagdo que determina se uma imagem possui relevancia
para um determinado conceito semdntico. Os conceitos semanticos abrangem uma am-
pla gama de topicos como os relacionados com objetos, cenas, eventos, etc (Yan &
Naphade, 2005). Detectar, reconhecer, representar e descrever esses conceitos seman-
ticos automaticamente em uma imagem, ainda constituem tarefas desafiadoras. Neste
capitulo apresenta-se uma abordagem que visa representar o significado das caracte-
risticas extraidas do conceito seméantico objeto.

Motivados pela hipotese de que o ser humano constréi representagoes abstratas
das categorias de objetos (prototipos), este trabalho baseou-se nos estudos da Semdn-
tica Cognitiva relacionados com a Teoria dos Prototipos como abordagem para cons-
truir essas representacoes seméanticas das categorias de objetos. Ao observar membros
de uma categoria de objeto (Figura 1.1a 1)), o ser humano constréi uma representagao
abstrata (Figura 1.1a 3)) que encapsula o significado semdntico central da categoria de
objeto aprendida (Murphy, 2004; McRae & Jones, 2013). Neste capitulo, apresenta-se

uma abordagem que visa simular esse processo de aprendizagem de prototipos seméan-

o1
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ticos. Especificamente, propoe-se construir —a partir de bancos de imagens anotadas
de categorias de objetos— a representacao seméantica abstrata de uma categoria es-
pecifica. Para atingir esse objetivo, a abordagem proposta baseia-se na hipotese de
descomposicao dos significados de Geeraerts (1993), mas em sentido inverso. Ou seja,
a semantica do objeto pode ser representada a partir das caracteristicas semanticas
unitarias que o compoem, e do mesmo modo, a representacao seméantica abstrata da

categoria dependeré dos significados seméanticos dos objetos que a constituem.

Alias, a modelagem e a construcao da representacao abstrata das categorias de
objetos (os prototipos) foi baseada na visao prototipica desenvolvida por Rosch (Rosch
& Mervis, 1975; Mervis & Rosch, 1981; Rosch, 1988; Geeraerts, 2010) para categorias
que denominam objetos naturais. Com essa perspectiva, os membros estruturalmente
mais salientes ou tipicos (casos centrais claros) de uma categoria constituem o protd-
tipo da categoria (Rosch, 1988; Geeraerts, 2010). A modelagem desse comportamento
é complexa no dominio seméantico, pois as caracteristicas extraidas devem ser conside-
radas como condigoes tipicas (Geeraerts, 2010) e ndo —somente— como caracteristicas
unitarias. Consequentemente, serao usados somente os membros tipicos das categorias

de objetos para a modelagem e construcao do protétipo seméantico proposto.

5.1 Representacao Semantica

Nesta pesquisa pretende-se construir uma representacao semantica que permita simular
a estrutura semantica interna das categorias dos objetos. A estrutura semdntica de uma
categoria, ou seja, o significado central/periférico, esta indubitavelmente relacionada
com as diferencas de tipicidade e a presenca de diferencas de saliéncia dos membros
da categoria (extensional non-equality). Dentro dessa estrutura seméantica o protdtipo
abstrato constitui a média da abstragao de todos os objetos da categoria (Sternberg
& Sternberg, 2016). O prototipo resume os membros mais representativos da catego-
ria para determinadas caracteristicas observadas. Consequentemente, os significados
periféricos podem ser interpretados como aquelas caracteristicas (ou conjunto de carac-
teristicas) representadas pelos elementos que estao na periferia da categoria (membros
periféricos), mas dentro das caracteristicas representativas que definem a categoria.

A relevancia relativa das caracteristicas unitarias de uma categoria especifica
constitui outro aspecto importante da Teoria dos Protétipos. Essa relevancia relativa
permite que a representatividade de uma caracteristica unitaria possa variar quando
se muda de categoria. A relevancia unitaria também permite que dentro de uma

mesma categoria existam caracteristicas mais relevantes que outras. A combinagao das
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caracteristicas observadas do objeto e a sua correspondente relevancia para a categoria
permite o agrupamento de objetos em semelhanca familiar (intensional non-equality).
Essa abordagem justifica a posi¢ao seméntica do objeto dentro da estrutura seméantica
da categoria e permite que objetos tipicos sejam agrupados no centro seméantico da
categoria (proximos do protdtipo abstrato) gerando, dessa maneira, uma organizagao
prototipica dos membros da categoria.

Seja O um wuniverso de objetos, C = {c1,ca,...,c,} 0 conjunto finito de rotu-
los de categorias de objetos que particionam O, O., = {o € O : categoria(o) = ¢;}
o conjunto de objetos que pertencem & i-ésima categoria ¢; € C (Vi = 1,...,n), e
F ={fi, f2, .., fm} 0 conjunto finito de caracteristicas (features) distintivas dos obje-

tos.

Definicao 1. Prototipo semdntico. O significado semantico central da i-ésima categoria
c; € C, prototipo semdntico da categoria c; ou simplesmente protdtipo semdntico, o
constitui a 3-tupla P; = (M;,%;,;) onde Vi =1,...,n;¥Vj =1,...,m:

i) M; = [, iz, s fim] € um vetor m-dimensional ndo nulo onde y;; é o valor
médio da j-ésima carateristica (f;) extraida somente para objetos tipicos da i-ésima

categoria ¢; € C.

i) 3; = [o41,0,...,0im] € um vetor m-dimensional nao nulo onde o;; é o desvio

padrao da j-ésima caracteristica extraida dos objetos tipicos da categoria ¢; € C.

i) € = [wir, wiz, ..., Wim] € um vetor m-dimensional nao nulo onde w;; é o valor de

relevancia da j-ésima caracteristica (f;) para a categoria ¢; € C.

Definigao 2. Prototipo abstrato. O centro semdntico abstrato da i-ésima categoria
¢; € C, elemento mais prototipico da categoria ¢; € C, elemento ideal da categoria
¢; € C ou simplesmente prototipo abstrato da categoria c¢;, é o vetor m-dimensional
M; € P, = (M;,%;,;) composto pelo valor esperado (valor médio) de cada uma das

caracteristicas dos objetos tipicos da categoria ¢; € C, Vi = 1,...,n.

Definicao 3. Conjunto de protdétipos semdanticos. O conjunto de prototipos semdanticos
do universo de objetos O, o banco de dados de protétipos seméanticos que representa a
O, o constitui o conjunto finito n-dimensional P® = {Py, P,, ..., P,} onde P; representa

o protdtipo semdntico da i-ésima categoria ¢; € C, Vi =1, ..., n.
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5.2 Distancia Semantica

A abordagem de descrigao seméantica de objetos baseada em prototipos proposta (Vide
os processos 4 - 5 na Figura 1.2) precisa de uma medida de similaridade para cal-
cular a discrepancia entre as caracteristicas do objeto e as caracteristicas tipicas da
categoria. Observa-se que a representacao proposta para o protétipo seméantico da ca-
tegoria encapsula, no prototipo abstrato, o valor esperado das caracteristicas tipicas
da categoria, ja que foi construido exclusivamente com os objetos tipicos da categoria.
Consequentemente, a hipotese de descricao seméantica proposta assume que a distin¢ao
semdntica do objeto dentro da categoria dependera de quao semelhante é o objeto com
relacao ao prototipo seméantico da categoria. Mas, qual medida de similaridade usar
para quantificar essa distin¢ao semdantica do objeto?

As métricas de distancia L1 e L2 normalmente sao usadas como métricas de si-
milaridade entre vetores, mas sob a perspectiva seméantica da Teoria dos Protétipos
nao constituem boas opcoes, pois assumem que todas as caracteristicas unitarias do
objeto possuem a mesma relevancia. A Teoria do Prototipo expoe que: i) cada carac-
teristica do objeto tem uma relevancia relativa dentro da categoria; e i) a relevancia
(ou saliéncia) de cada membro da categoria esta de acordo com o quantidade e tipos
de caracteristicas presentes no objeto. Essa abordagem permite estabelecer um grau
de prototipicidade de um elemento especifico dentro da categoria (extensional non-
equality). Nesta secdo, generalizam-se algumas medidas de distdncia entre estimulos
propostas na Psicologia Experimental (Vide Equagoes 3.1 e 3.4) com o objetivo de pro-
por uma métrica de distancia semantica (ou funcdo de dissimilaridade) que quantifica a
discrepancia entre dois objetos (ou entre o objeto e o prototipo seméantico) no contexto

de uma categoria especifica e com base nas caracteristicas observadas do objeto.

Definigao 4. Distancia semdntica entre objetos. Sejam os objetos 01,09 € O; F,,, F,,
as caracteristicas dos objetos oy, 0o respectivamente. Define-se como distdncia semdan-
tica entre os objetos 01 € 0 no dominio da categoria ¢; € C, a distancia semantica

d(01,02) definida como:

8(o1,00) = D lwyl | £] = £ (5.1)
j=1

onde: w;; € €, fjl eF, , ff €F,,eQ; e P;Vj=1.m;Vi=1..n.

Observa-se que a distancia semdntica entre objetos proposta é uma generalizacao

da distancia psicoldgica entre dois estimulos do Modelo formal GCM (Ver Equagao 3.1)
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onde assume-se que: i) as caracteristicas (estimulos) do objeto nao sao valores biné-
rios (f; € R); 4i) a relevancia (custo de atencdo) (w;;) de cada j-ésima caracteristica
unitaria do objeto é forcada a ser estritamente positiva, mas nao possui limite su-
perior (D w;; # 1). As restri¢oes iniciais do Modelo GCM foram eliminadas com
o objetivo de modelar a relevancia da caracteristica como os pesos aprendidos pelos

modelos CNN de classificacgao.

Definicao 5. Distancia prototipica. Seja o objeto o € O, F, as caracteristicas observa-
das do objeto o, e P, = (M;, ¥;,§);) o prototipo seméantico da i-ésima categoria ¢; € C.
Define-se como distdncia prototipica entre o objeto o e o prototipo seméantico P; no

contexto da i-ésima categoria, a distincia semantica 6(o, P;) definida como:
80, ) = lwisl 1f5 = sl (5.2)
j=1

onde: Wij € Qi, Hij € Ml’, f]' < Fo; e QuMz < PZ, VJ = 1, ceey, T Vi = 1, ., n.

A distdncia prototipica proposta é uma generalizacao da distancia seméantica do
Modelo formal MPM (Ver Equagao 3.4) onde assume-se que as caracteristicas do proto-
tipo (ui;) nao s@o as caracteristicas de um elemento real da categoria, mas sim as carac-

teristicas do elemento ideal construido (ou prototipo abstrato) da categoria (M; € P;).

Definicao 6. Espagco métrico das caracteristicas. Seja F, o conjunto nao vazio de
todas as caracteristicas extraidas dos objetos da i-ésima categoria ¢; € C. A fungao de
distancia semantica 0 : F., X F., — R & uma métrica no dominio das caracteristicas
F,. pois satisfaz os axiomas: nao-negatividade, identidade de indiscernivel, simetria
e desigualdade triangular. Consequentemente, (Fy,,d) constitui um espago métrico ou

espago métrico das caracteristicas da i-ésima categoria.

Demonstracao. Sejam 01, o2, 03 € O,, membros da i-ésima categoria ¢; €
F,, F,,, F,, € F,, as caracteristicas observadas dos objetos o1, 02, 03 respectivamente;
e ff € F,, aj-ésima caracteristica unitaria do elemento oy; 6 ¢ uma métrica no dominio

das caracteristicas da i-ésima categoria, pois satisfaz os axiomas:

e §(01,00) >0 (nao-negatividade)

Como todos os termos da Equacdo 5.1 sdo ndo negativos (> 0), 6(oy,02) > 0.

e §(01,00) =0 0 =09 (identidade de indiscernivel)
- 5(01,02) =0— 01, =09 Se (5(01,02) = Z;nzl |w,~j| |fj1 — sz‘ = 0; V|wij| 7’é 0—

‘fjl_fﬂ :0_>fj1:fj2_>01 = 02-
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- 6(01,05) =0 4= 01 =03. Se 01 =0y = fI = f2 = |fI = f}=0,Vj=1.m —
5(01,02) =0.

e §(01,09) = 6(09,01) (simetria)

0(01,00) = Y0 |wisl [ £} = 17| = 220y |wis| | £} = ]| = 6(02, 01)

e §(01,03) < 8(01,09) + 0(02,03) (desigualdade triangular)
0(01,00) + 0(0g,03) = X lwyl|ff = £+ X lwyl|ff - f =
> ey |wis] (‘fjl — ff| + ‘ff - f;’{) por propriedade do valor absoluto
‘f]l_ff’—i_lff_fjg‘ Z ‘fjl_ff’%6(01702)—’_5(02703)25(01703)'

]

Observe também que se £ C O, é um subconjunto da i-ésima categoria, entao
I(E)=>_d(o,P;), Yo € E. Consequentemente, a distancia prototipica proposta satis-
faz as propriedades: i) conjunto vazio nulo (null empty set): (&) = 0; i) aditividade
contéavel (countable additivity): para todas as colegdes contéaveis { Ey}re; de conjuntos
disjuntos em pares que pertencem a E, § (U Ek> = Z §(Ey) (E simples provar esta

k=1 k=1
propriedade usando o método de indugao matemética).

Corolario 1. A funcao de distancia prototipica do conjunto de caracteristicas do objeto
F,, até a linha do namero real estendida, ¢ : F,, — R, é uma medida. Consequente-

mente, (F,,,0) ¢ um espago mensuravel.

Como a defini¢ao do dominio das caracteristicas (F,,,d) ¢ um espago mensuravel,
podemos usar a generaliza¢ao da desigualdade de Chebyshev (Chebyshev, 1867) para
definir o limite da representagao do prototipo seméntico proposto. Chebyshev (1867)
afirmou que uma variavel aleatéria escalar £ com distribuicao Pr pode diferir de sua
média p € R em mais de A € R > 0 desvios padrao o0 € R > 0, com uma probabilidade
que sempre satisfaz a expressao: Pr(|¢ — p| > Ao) < min(1, 55).

Saw et al. (1984) e Stellato et al. (2017) abordaram o problema de formular
uma desigualdade empirica de Chebyshev com N i.i.d amostras de uma distribuigao
desconhecida Pr, sua média empirica uy e o desvio padrao empirico oy. Saw et al.
(1984) e Stellato et al. (2017) derivaram uma desigualdade de Chebyshev relacionada
com a amostra (N + 1)-ésima. A desigualdade de Chebyshev Multivariada (Multivari-
ate Chebyshev inequality)(Stellato et al., 2017) pode definir o limite de um conjunto

elipsoidal centrado na média da amostra.
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Legenda —— ~ \ Alta tipicidade

1 - Protétipo abstrato |
2,3 - Membros tipicos [

4 - Membro nao tipico

—— Bordas do protétipo semantico
(bem definidas)

— - Bordas da categoria /
(n&o definidas) y

<— Distancia prototipica P 7
<— Distancia entre objetos P <

~ _aad Baixa tipicidade

Figura 5.1: Resumo visual do modelo CPM proposto. O modelo CPM proposto esté
constituido pela representagao do prototipo seméantico P; = (M;, ¥;,€2;) e pelas rela-
¢oes de distancia seméantica (J) existentes entre os membros da categoria. Mostra-se
visualmente a representacao seméantica esperada da estrutura interna da categoria, e
o conjunto de defini¢des construidas para a formalizacao do modelo CPM proposto.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Definigao 7. Bordas do protétipo semantico. Seja (Fr,, ) o espago métrico das caracte-
risticas dos objetos da i-ésima categoria ¢; € C'. Seja E£ C F,. o subconjunto das carac-
teristicas extraidas de apenas os objetos tipicos da i-ésima categoria, N = |E| a quanti-
dade de elementos que compoem E, e F, as caracteristicas extraidas do objeto o € O,.,.
Definem-se fracamente como as bordas do protétipo seméantico P, = (M;,3;,€);), o

vetor limiar A\; = [Ai1, Aia, -, Aim] que cumpre com a expressao:

: 1
Pr(|f; — pij| > Aijoij) < min(1,

)\—?j), (5.3)

onde f; € Fy, pij € M, e 0;5 € ¥;,Vi = 1..n; Vj = 1...m.. Finalmente, dado um
limiar de probabilidade, é possivel calcular um vetor limiar \; e construir um conjunto
elipsoidal de confianca a partir da média da amostra e da covariancia do conjunto de
objetos tipicos (Uma defini¢ao mais forte de bordas do protétipo semdantico pode ser

construida usando - completamente - as defini¢oes de Stellato et al. (2017)).

A Figura 5.1 apresenta um resumo visual do conjunto de definigdes que consti-
tuem o Modelo Computacional do Prototipo (Computational Prototype Model (CPM))
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proposto. Apresenta-se a representacao esperada da estrutura seméntica interna da
categoria baseado no modelo CPM proposto [Protdtipo Semdantico (Definigdo 1) +
Distancia Semdantica (Defini¢oes 4, 5)]. O modelo CPM proposto, procura respeitar
alguns conceitos importantes da Teoria dos Prototipos: i) os limites do prototipo se-
méantico da categoria se encontram bem definidos com o vetor ¥; € P;; ii) as bordas da
categoria sao difusas (nao estao definidas) porque o prototipo semantico proposto nao
é construido com todos os elementos de categoria (somente com membros tipicos); iii)
o prototipo abstrato da categoria constitui o elemento que representa o centro seméan-
tico da categoria; iv) a representatividade dos objetos (tipicidade) dentro da categoria

tenta ser simulada com a distdncia semdantica proposta.

5.3 Construcao do Protétipo Semantico

A natureza da representagao do prototipo seméantico proposto (Ver Defini¢ao 1) per-
mite que o protétipo seja facilmente calculado usando qualquer modelo computacional
com a capacidade de: i) extrair as caracteristicas do objeto em imagens (Fo); e i)
aprender o valor de relevancia unitaria (w;;) de cada j-ésima caracteristica do objeto
relativo & i-ésima categoria. Outro aspecto necessario para calcular o protétipo se-
mantico proposto é conhecer o valor de tipicidade dos elementos dentro da categoria.
Consequentemente, para construir corretamente os protétipos semanticos com a abor-
dagem proposta, é preciso ter um banco de dados de imagens de objetos com as ano-
tagoes da pontuacgao de tipicidade de cada objeto. Por outro lado, pelos pré-requisitos
especificos desta pesquisa, o modelo de extracao de caracteristicas usado para a cons-
trucao dos prototipos semanticos deve ter, além dos requerimentos anteriores, também

a habilidade de classificar o objeto.

5.3.1 Selecdao do modelo de classificacao

O paradigma de aprendizagem profunda permitiu construir modelos CNNs de classi-
ficacao altamente robustos para lidarem com as mudangas seménticas das categorias.
Essa caracteristica permitiu que esses modelos ultrapassarem —pela primeira vez— o
desempenho humano em tarefas de classificacao de imagens a grande escala; fato que
justifica o sucesso dos modelos CNN em tarefas de classificagao. O excelente desempe-
nho dos modelos CNNs de classificacao fundamenta-se na construgao de caracteristicas
de maior abstracao, complexidade e de maior poder discriminativo. Essas proprieda-

des propiciaram o uso dos modelos CNN de classificagao na extragao de caracteristicas
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discriminativas da imagem, fato que demonstrou ter um bom desempenho em tarefas
de compreensao seméantica da imagem.

A anélise desenvolvida por Sun et al. (2017) (Figura A.4), no processo evolutivo
dos modelos CNNs de classificagao no desafio de ImageNet, confirmou que os novos
modelos CNN de classificacao sempre superaram em desempenho aos modelos ante-
riores. Sun et al. (2017) destacaram que, contrario a acelerada evolugdo dos modelos
CNN de classificacao, os dados de treinamento desses modelos CNN praticamente per-
maneceram constantes no mesmo periodo de tempo.

Esses pressupostos motivaram o processamento dos protétipos semanticos das
categorias de objetos usando os modelos CNN de classificacao para a extracao das
caracteristicas das imagens nesses bancos de dados. Varias sao as vantagens dessa
abordagem: i) realizar a tarefa de extragao das caracteristicas do objeto usando mode-
los CNN de classifica¢do ja pré-treinados; i) conseguir portabilidade e escalabilidade
na abordagem de descrigao de objetos proposta, pois —ao basear-se em modelos CNNs
de classificacao pré-treinados— qualquer evolugao ou contribui¢ao nessa éarea de classi-
ficagao também contribuird na evolug¢ao da metodologia de descricao semantica pro-
posta; 7i) usar bancos de dados de imagens que ndo mudam com frequéncia permite
construir prototipos semanticos invariantes para cada categoria de objeto. Ou seja, o
significado semantico encapsulado nos protétipos semanticos calculados com um mo-
delo CNN para um determinado banco de dados de imagens, permanecera constante
sempre que o banco de dados em questao nao seja acrescentado com novas imagens ou

categorias de objetos.

5.3.2 Caracteristicas e Relevancia das Caracteristicas

Os modelos CNN de classificagao de imagens utilizam —comumente- a func¢ao softmaz
como func¢ao de ativacdo da camada superior da rede convolucional. O uso da funcao
softmax nessa camada totalmente conetada (full conected layer) permite aprender a
relevancia de cada j-ésima caracteristica unitaria para cada i-ésima categoria de objeto
aprendida. Lake et al. (2015) mostraram que a saida da ultima camada dos modelos
CNN de classificagao pode ser usada como um sinal de quao tipica é uma imagem de
entrada. Os autores mostraram que o valor da tipicidade do objeto dentro da categoria
pode ser proporcional a magnitude da resposta da classificacao a categoria de interesse.
Outros estudos (Khaligh-Razavi & Kriegeskorte, 2014; Cichy et al., 2017) concluiram
que a combinacao ponderada das caracteristicas da tultima camada completamente
conectada dos modelos CNN pode explicar completamente o cortex temporal inferior

do cérebro humano.



60 CAPITULO 5. MODELO COMPUTACIONAL DO PROTOTIPO

Baseado nesses pressupostos, e no pré-requisito do presente trabalho de usar
as mesmas caracteristicas para classificar e para descrever objetos, a construcao do
prototipo seméantico proposto usa as caracteristicas extraidas das imagens com os mo-
delos CNNs de classificacao. Formalmente, dado um modelo CNN de classificacao
pré-treinado, assume-se como as caracteristicas do objeto aquelas extraidas da camada
superior totalmente conectada do modelo CNN em questao. Definem-se também como
valores de relevancia das caracteristicas extraidas do objeto para a i-ésima categoria
¢; € C, aos pesos aprendidos (£2;, b;) pela fungao softmazr no i-ésimo neurénio de saida

da camada superior totalmente conectada do modelo CNN; Vi =1,...,n.

Definicao 8. Protdtipo semdantico convolucional. O protdtipo semdantico convolucional
da categoria ¢; € C representa-se pela 4-tupla P, = (M;,%;,Q;,b;) onde M;,3; sao
calculados usando as caracteristicas dos objetos da i-ésima categoria ¢;, extraidas da
camada completamente conectada (fully convolutional layer) de uma rede neuronal
convolucional. Os elementos €2;, b; da 4-tupla P; representam os i-ésimos valores de

relevancia aprendidos pela camada softmax para a i-ésima categoria ¢;, Vi =1, ..., n.

Doravante, é referido como protétipo semdantico da i-ésima categoria ¢; € C' ao pro-
tdtipo semdntico convolucional representado pela 4-tupla P; = (M;, %, Q;, b;), onde os
elementos membros da tupla sao calculados usando as caracteristicas extraidas e os pe-
sos aprendidos pelos modelos CNN de classificacao pré-treinados. Observe-se que com
essa abordagem sao garantidas representagoes semdnticas unicas para os prototipos
semanticos de cada categoria de objeto calculados com os modelos CNN de classifica-
¢ao. Essa propriedade de unicidade dos prototipos seméanticos projetados é garantida
pelos componentes €;, b; da 4-tupla P;, pois a fun¢ao softmax na camada totalmente
conectada do modelo CNN, garante que esses pesos aprendidos sejam tnicos para cada

i-ésima categoria do banco de dados.

5.3.3 Algoritmo de Construcao

Nesta pesquisa, os prototipos seménticos propostos foram projetados usando como
ponto de partida o conhecimento aprendido pelos modelos CNN de classificacao pré-
treinados. A abordagem usada justifica-se pelo fato de que os modelos CNN de clas-
sificagao, de forma analoga & memoria humana (Fuster, 1997), fazem associagoes que
mantém o conhecimento aprendido nas suas estruturas de conexao entre os neurdnios.
A abordagem de representagao seméntica proposta faz o download do conhecimento

desses modelos CNN de classificagao pré-treinados em uma estrutura seméantica (pro-
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Figura 5.2: Construcao off-line do banco de dados de protdtipos semdanticos. Dado um
conjunto de dados de imagens rotuladas, para cada categoria de objetos presente no
conjunto de dados, calcula-se a representacao de protétipo seméantico proposto usando
o Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Construgao do Prototipo Seméntico

1: Entrada: Modelo CNN A, banco de dados de objetos O, categoria c¢;
2: Saida: Prototipo Seméantico da Categoria (P;)
3: O, < {0 € O : categoria(o) = ¢;}

4: features block < {}

5: for o € O,, do

6: if o is_typical then

7: F, < A.features of(o)

8: features block < features block U F,
9: Q;,b; < A.sofmaxr_weight learned of(c;)
10: M;, X; < compute_stats(features block)

11: return (M;,%;, <, b;)

totipo seméantico) que visa representar o significado seméantico central das categorias

de objetos aprendidas.

O Algoritmo 1 detalha como calcular o protétipo seméantico proposto para uma
categoria especifica. Dado um banco de dados rotulado de imagens de objetos (O), e um
modelo CNN de classificagao pré-treinado (A); para cada i-ésima categoria de objeto
no conjunto de dados (O) usa-se o Algoritmo 1 para calcular o prototipo semantico
correspondente a i-ésima categoria de objeto (P; = (M;, %, €, b;)).

A Figura 5.2 mostra os passos e os conceitos principais do Algoritmo de cons-
trucao de protétipos seméanticos proposto. A Figura 5.2 resume visualmente o pro-
cessamento off-line dos prototipos semanticos correspondentes as categorias de um

determinado banco de dados de imagens (O) seguindo o fluxo de passos apresentado
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no Algoritmo 1. Para cada i-ésima categoria (V¢; € C,i = 1...n) do banco de da-
dos de imagens (O), agrupam-se as imagens rotuladas que pertencem aquela i-ésima
categoria de objeto (O.). Em seguida sdo extraidas, usando um modelo CNN de
classificacao, as caracteristicas correspondentes as imagens daquela categoria de ob-
jeto. Finalmente, se calcula cada elemento que compoe a 4-tupla do prototipo seméan-
tico P, = (M;, %;, 82, b;); baseado nas caracteristicas extraidas dos objetos tipicos da
categoria e nos pesos aprendidos (€2;,b;) para aquela categoria de objeto (¢;). Como
resultado final obtém-se o banco de dados de prototipos seménticos (ou conjunto de
protétipos semdnticos (Ver Defini¢ao 3)) correspondente aquele banco de dados de
imagens (O) para o modelo CNN de classificacao selecionado (A). Observa-se que
o conjunto de prototipos semdnticos resultante desse processamento off-line é usado
como conhecimento prévio no modelo de descricao seméantica baseado em prototipos
proposto (Vide Figura 1.2).

E valido esclarecer que a construcdo do protétipo semdntico proposto é realizada,
usando como modelo de extragao de caracteristicas uma instancia de um modelo CNN
de classificacao pré-treinado (Ver Figura 5.2). Mas, o Algoritmo 1 pode ser usado
com qualquer modelo de classificacao que possua os pré-requisitos apresentados na
Secao 5.3.

5.3.4 Representacao grafica do protétipo

A abordagem prototipica visa construir uma representacao abstrata do conhecimento
das categorias de objetos. Essa representagao captura as propriedades estruturalmente
mais salientes da categoria e define uma estrutura bem delimitada que constitui o
prototipo seméantico da categoria. Representar visualmente o prototipo permite apre-
sentar um resumo visual das definigbes semanticas representativas (ou caracteristicas
tipicas) da categoria. Por exemplo, o esbogo apresentado na Figura 1.1a (3) repre-
senta visualmente o prototipo que encapsula o conjunto de caracteristicas tipicas (ou
representativas) dos membros da categoria cao representados na Figura 1.1a (1).
Conseguir uma representagao visual no dominio da imagem do protoétipo seméan-
tico modelado (P;) nao constitui uma tarefa ligeira. Uma abordagem de visualiza¢ao
seria construir um modelo DNN (Deconvolutional Neural Network) para realizar a en-
genharia reversa dos parametros de entrada do modelo CNN de classificagao usado
para a construcao do protétipo. Essa abordagem normalmente constréi a imagem
resultante a partir das caracteristicas e aprende pesos proprios; mas, pelas particula-
ridades do protétipo semantico proposto, é um resultado nao desejado neste contexto.

Algumas abordagens (Wohlhart et al., 2013; Li et al., 2018) aprenderam representagoes
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Figura 5.3: Representac¢ao grdfica do protdtipo semdantico P; modelado para a categoria
c;. Os vetores m-dimensionais M;, X;, €2, b; que constituem os elementos da tupla P;
representam-se nas cores verde, vermelho, azul e preto respectivamente (Ver em cores).
Fonte: Elaborado pelo autor.

de prototipos diretamente no dominio da imagem; e, consequentemente, a visualizagao
do prototipo é simplesmente a imagem aprendida. Essas abordagens exigem gastos
computacionais consideraveis na aprendizagem da visualizacao dos prototipos calcula-
dos. Wohlhart et al. (2013) introduziu a aprendizagem de representagoes de imagens
de prototipos no processo de backpropagation da rede construida pelo autor. Por ou-
tro lado, Li et al. (2018) usou uma arquitetura profunda de codificador-decodificador
para aprender a visualizacao de prototipos. Como a representagao de prototipo seman-
tico proposto é construida a partir de modelos de classificagao da CNN pré-treinados,
foi usada outra abordagem para visualizar a representagao dos prototipos seméanticos
calculados.

Binder et al. (2016) prop6s uma visualizagao circular dos vetores compostos pela
média dos atributos semanticos correspondentes a categorias de substantivos de obje-
tos. Consequentemente, uma abordagem simples para visualizar a representacao do
protétipo seméantico proposto é visualizar os vetores m-dimensionais que compoem a
tupla do protétipo semantico.

A Figura 5.3 mostra a representagao grafica do prototipo seméntico P, =
(M;, %, Q;,b;) da i-ésima categoria ¢; € C. Mostram-se os vetores m-dimensionais
que constituem os elementos do prototipo seméantico proposto. O valor aprendido b;
apresenta-se como o vetor m-dimensional constituido pelos bias uniformes de valor
% (preto). O vetor m-dimensional M; (verde) representa o valor médio das caracte-

risticas extraidas dos membros tipicos da i-ésima categoria. O vetor m-dimensional
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€2; (azul) constitui os valores de relevancia de cada caracteristica unitaria dentro da
i-ésima categoria. O vetor m-dimensional ¥; (linhas vermelhas) constitui o desvio pa-
drao do valor esperado para as caracteristicas tipicas da categoria. Observa-se que
a exclusividade do protétipo semantico proposto é garantida pelo vetor de relevancia
Q);, aprendido especificamente para a i-ésima categoria no processo de treinamento do

modelo CNN de classificacao.

5.4 Significado Semantico do Objeto

Vérias pesquisas de neurociéncia cognitiva estudaram o efeito do significado semdan-
tico na tarefa de reconhecimento de objetos (Tulving, 2007; Martin, 2007; Collins &
Curby, 2013). Alguns resultados mostraram que quando um objeto foi previamente
associado a algum tipo de significado seméntico no cérebro, as pessoas sao mais pro-
pensas a identificar corretamente o objeto (Tulving, 2007; Martin, 2007). Collins &
Curby (2013) mostraram que as associa¢oes semanticas permitem um reconhecimento
muito mais rapido do objeto, mesmo quando a tarefa de reconhecimento de objetos se
torna cada vez mais dificil (mudangas nos pontos de vista, oclusao de partes do objeto,
etc.). Assim, esses trabalhos concluiram que as associagoes semanticas do cérebro ba-
seadas no significado seméantico do objeto permitem o reconhecimento mais rapido de
objetos (Tulving, 2007; Martin, 2007; Collins & Curby, 2013) .

Além disso, o fato de que alguns modelos CNN de classificagdo (por exemplo,
ResNet (He et al., 2016)) superaram o desempenho relatado por humanos (5.1% (Rus-
sakovsky et al., 2015a)) em tarefas de classificagdo de objetos visuais em grande escala,
geraram alguns estudos cognitivos (Yamins et al., 2014; Cadieu et al., 2014; Khaligh-
Razavi & Kriegeskorte, 2014; Cichy et al., 2017) para pesquisar as possiveis ligacoes
existentes entre o funcionamento dos modelos CNN e o sistema visual no cérebro hu-
mano. Cichy et al. (2017) sugeriram que as CNNs realizam representagoes de arran-
jos espaciais como aquelas realizadas pelos humanos. Khaligh-Razavi & Kriegeskorte
(2014) concluiram que a combinagao ponderada de caracteristicas na tultima camada
completamente conectada dos modelos CNN pode explicar completamente o cortex
temporal inferior no cérebro humano. A presente pesquisa, baseia-se nesses funda-
mentos tedricos para modelar uma representagao do significado seméntico dos objetos
usando os modelos CNN.

O significado seméantico das caracteristicas observadas de um objeto depende
fortemente da relevancia (£2) que cada caracteristica unitaria possui para cada cate-

goria (por exemplo, na categorizacdo por cores a caracteristica altura nao possui re-
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levancia). O significado seméntico do objeto varia, assim como a sua saliéncia (ou
valor de tipicidade), desde o contexto de cada i-ésima categoria. KEsse comporta-
mento é consequéncia do fato de que cada i-ésima categoria aprendida atribui dife-
rentes valores de relevancia (w;;) as j-ésimas caracteristicas unitarias de seus membros,

Vi=1,...n;Vj=1,...,m.

Definigao 9. Valor semantico do objeto. Seja F, = { f1, fa, ..., fm} 0 conjunto de carac-
teristicas observadas de um objeto o € O. O significado semdntico das caracteristicas
observadas do objeto F, para a categoria ¢; € C, valor resumo das caracteristicas ob-
servadas F),, ou simplesmente valor semdntico do objeto o para a categoria c;; define-se

pelo valor abstrato:
2o = Zwijfj + b; (5.4)
j=1

onde: w;; €y, f € F,, e b, € P; Vi=1,...,.m;Vi=1,...,n.

Note-se que a proposta de valor semantico do objeto (ou significado seméantico do
objeto) é exatamente o mesmo valor usado para categorizar objetos na camada softmaz

dos modelos CNN de classificagao.

Definicao 10. Valor semdntico da categoria. O significado semdntico esperado dos
objetos da i-ésima categoria ¢; € C, valor resumo do prototipo seméantico que representa
a i-ésima categoria P; = (M;, %;,§2;,b;), ou simplesmente valor semdntico da categoria

¢;, define-se pelo valor abstrato:
j=1
onde: w;; € U, pij € My, e Q;, M;, b, € Py Vj=1,...,m;Vi=1,...,n.

5.4.1 O Significado semantico e a distancia semantica

O significado seméntico (valor seméantico) de um objeto para uma categoria especi-
fica pode ser facilmente calculado — no espaco semantico das caracteristicas extraidas
usando um modelo CNN de classificacao — usando apenas as ativagoes da ultima ca-
mada completamente conetada do modelo CNN em questao (camada softmaz)(Ver
Equacao 5.4). Por outro lado, o protétipo semdntico convolucional da i-ésima catego-

ria pode ser calculado de maneira simples usando o Algoritmo 1 e as caracteristicas
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extraidas com o modelo CNN selecionado. Mas, no espaco das caracteristicas convo-
lucionais, pode se estabelecer alguma relacao entre o significado semdntico do objeto
e as relagoes de distancia seméantica definidas entre objeto-objeto (Ver Definigao 4) e
objeto-protdtipo semdntico (Ver Definigao 5)?7 Sem perda de generalidade, pode se en-
tender que a distdncia semdntica entre objeto-objeto e objeto-protdtipo semdantico no
contexto da i-ésima categoria, é a diferenca entre os significados semanticos corres-
pondentes. Por exemplo, o protétipo seméntico da i-ésima categoria (P;) e as caracte-
risticas extraidas dos objetos (F,) da i-ésima categoria pertencem ao mesmo dominio
m-dimensional de caracteristicas. Consequentemente, a diferenca semdntica entre o
prototipo seméantico e o objeto (Definigao 5) pode ser entendida como a soma das dife-
rencas absolutas entre os valores das caracteristicas unitarias que compoem seus valores
seméanticos. Ou seja, usando as Equagbes 5.4 e 5.5 obtém-se a expressao: |z, — Z;| ~
D e Nwi [+ bi) = (wijpi + bi)| = 22500 |wifi — wigpigl = 32500 wig Lfs — pigl, € exa-
tamente igual & distdncia prototipica (Ver Definicao 5) quando w;; > 0, Vw;; € €,
Vi=1,...,n;Vj =1,...,m. Analogamente, pode se estabelecer uma relagdo semelhante

entre a distancia semdntica objeto-objeto e os valores seméanticos dos objetos em analise.

5.5 Organizacao prototipica da categoria

A construgao do protétipo semdntico da categoria converte as categorias de objetos
em categorias prototipicas. Consequentemente, a abordagem prototipica permite re-
presentar o conhecimento da estrutura interna da categoria mediante a organizacao
prototipica dos elementos da categoria. A modelagem da organizacao prototipica do
conhecimento de cada i-ésima categoria foi baseada nos quatro efeitos prototipicos (Ge-
eraerts, 1997, 2010): extensional non-equality, intensional non-equality, extensional
non-discreteness, intensional non-discreteness.

A modelagem do significado central/periférico (conceito non-equality) de uma
categoria de objeto tem importancia critica porque define a relevancia (ou saliéncia) de
um objeto especifico dentro da categoria. Esse problema ¢é consequéncia da existéncia
de exemplares ou membros da categoria que demonstram ter diferencas de tipicidade e
de saliéncia na categoria (nivel extensional). Ou seja, dependendo das caracteristicas
semanticas observadas, existem membros mais representativos (ou tipicos) que outros
dentro da categoria. Essas diferencas de tipicidade permitem que o cérebro humano
—de forma inata— agrupe os elementos em semelhanc¢a familiar dentro da categoria (Ver
exemplo na Figura 3.1) e constitui um comportamento justificado pelo efeito prototipico

non-equality no nivel de defini¢ao (intensional).
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Visualizar a posi¢ao semantica de cada elemento de uma categoria com respeito
ao centro semantico da categoria (ou protétipo abstrato), constitui uma abordagem
simples para observar a estrutura semantica interna dessa categoria. A dificuldade que
possui essa abordagem é que a visualizacao da estrutura interna da categoria é invié-
vel no espago m-dimensional das caracteristicas (sob a perspectiva dos fundamentos
teoricos usados nesta pesquisa) sem o uso de técnicas de descarte de caracteristicas
para reduzir a dimensionalidade. Por essa razao sao usadas técnicas de topologia como
abordagem alternativa para visualizar a estrutura interna da categoria, e mostrar que
o modelo CPM proposto pode simular a organizacao prototipica dos elementos dentro
da estrutura semantica interna da categoria.

Sejam (F,,d) e (R?, L) espagos métricos; e p a fungdo que mapeia as caracterfs-
ticas do objeto para o espago métrico (R?, L;) usando o valor semdntico e a distancia
prototipica do objeto. Ou seja, p é a aplicagao nao expansiva entre esses espagos mé-
tricos p: F., = R? | p(o € O,,) = p(F,) = p(2,,0(0, P,)); onde F, sao as caracteristicas
do objeto, z, representa o wvalor semdntico do objeto; d(o, P;) representa a distancia
prototipica; p(x,y) representa um ponto no dominio R? nas coordenadas (z,y); e Iy
representa a Soma da Diferenga Absoluta (Sum of Absolute Difference (SAD)) no do-

minio R2.

Proposigao 1. Relagao entre as métricas 0 e Ly. Sejam os objetos 01,00 € O,,. Se
p1 = p(o1), pa = p(oz) s@o os correspondentes pontos mapeados no espago métrico
(R% L), entao a relagao entre as métricas dos espagos métricos (F,,,d) e (R? 1;) pode

ser expressada Ccomao:

6(01,02) < l1(p1,p2) < 26(01,02). (5.6)

Demonstracao. Ly(p1,p2) = Li(p(o1),p(02)) = |21 — 22| + |01 — d2]. Usando as De-
finigdes 4, 5, 9, 10 a expressao anterior pode ser expressada como: Li(py,ps) =
S wi(f} = I3+ | gl (£ = pag| = |72 = ma)
priedade da funcao valor absoluto |a — b| — |¢ — b| < |a — ¢/, é simples demonstrar a
desigualdade d(o1, 00) < l1(p1,p2) < 28(01,09), Vj = 1..m; Vi = 1..n. O

. Finalmente, usando a pro-

Consequentemente, para todo F,, , F,, € F;, e Ve > 0, sempre existe Jp = % >0
de modo que se §(01,02) < p = L1(p(01), p(02)) < &. Ou seja, a fungao p: F,, — R? é
uma fungao continua. As fungoes continuas entre espacos métricos preservam as propri-
edades dos espacos métricos e permitem descrever a deformacgao de um espaco métrico

em outro. O anterior significa que os pontos na vizinhanga de um objeto mapeado no
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dominio R?, também pertencem & vizinhanga do objeto no dominio F.. quando sao ma-
peados novamente com a fungao inversa. Ou seja, p(o1) = py— Vp € {vizinhana de p, },
p~(p) € {vizinhana de 01}. Assim, o comportamento observado (em termos da mé-
trica de distancia L) no espacgo métrico (R?, L;) preserva-se (em termos da métrica de
distancia §) no espa¢o métrico m-dimensional das caracteristicas (F,,0).

Finalmente, visualizar a estrutura interna da i-ésima categoria resume-se a visu-
alizagao no espago métrico (R?, Ly) de cada elemento da categoria ¢; € C' mapeado
através da fungao p. Se como resultado da projegao da i-ésima categoria (p(c;)), a
categoria mapeada for organizada em torno do prototipo mapeado p(P;) baseado na
tipicidade visual de seus membros; entao o modelo proposto simula a organizacao pro-
totipica dos elementos dentro da categoria c¢;. Observa-se que essa projecao procura
preservar a posi¢ao do objeto (disténcia com relagdo ao protétipo) em ambos os espa-
¢os, baseado nas métricas de distancia correspondentes. Preservar a posicao seméantica
no espago métrico (R?, L) significa que os objetos visualmente tipicos continuam sendo
encontrados proximos do prototipo p(P;) e os menos representativos permanecem dis-

tantes do centro seméntico abstrato (prototipo abstrato) da categoria mapeada.

5.6 Experimentos e Resultados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados experimentais obtidos na avaliacao do mo-
delo CPM proposto. Com os experimentos realizados analisou-se o poder interpreta-
tivo do modelo CPM proposto (protétipo semantico + distancia semdntica) e a sua
capacidade de capturar a relevancia visual das imagens de objetos. Os experimentos
realizados visam mostrar a habilidade da modelagem seméntica proposta para: i) cap-
turar, com o prototipo seméantico, o significado seméantico central de uma categoria
de objeto especifica; i) simular, de forma comparavel ao ser humano, que elementos
visualmente tipicos das categorias de objetos sejam organizados proximos (com base
na métrica de distancia seméantica proposta) ao protétipo abstrato da categoria (orga-

nizagao prototipica da estrutura seméantica interna da categoria).

5.6.1 Bancos de Dados e Modelos Selecionados.

Os experimentos apresentados foram realizados nos bancos de dados que seguem:

e MNIST dataset (Lecun et al., 1998). As poucas categorias (10 categorias) presen-

tes nesse banco de dados e a particularidade de que todas as imagens de digitos
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estao cortadas, centradas e normalizadas, propiciaram sua escolha como o banco

de dados piloto nos experimentos realizados.

e CIFAR-10 (Krizhevsky € Hinton, 2009). Um banco de imagens com caracteris-
ticas similares ao banco de dados MNIST, mas composto por imagens de objetos.
O conjunto de dados consiste em imagens de objetos coloridas de 32 x 32 dimen-
soes. O banco de imagens esta composto por 10 categorias divididas em 50.000

imagens de treinamento e 10.000 imagens de teste.

o CIFAR-100 (Krizhevsky & Hinton, 2009). O banco de dados esta conformado
por imagens do mesmo tamanho e formato que o banco de dados CIFAR-10, mas

contém 100 categorias de objetos.

o [LSVRC 2014 (Russakovsky et al., 2015a). O banco de dados ImageNet foi
selecionado como banco de dados de objetos reais. O banco de imagens possui
1000 categorias de objetos reais e mais de um milhao de imagens com anotacgoes
que delimitam somente a regiao do objeto. Usaram-se essas regioes delimitadas
para reduzir, na representagao do prototipo semantico (P;) da i-ésima categoria,
o ruido adicionado dos elementos que nao pertencem a i-ésima categoria e que

aparecem em cada imagem.

Para cada banco de dados de imagens usado foi selecionado um modelo CNN
de classificacao para a extragao de caracteristicas e a construcao do banco de pro-
totipos seméanticos correspondente. Com essa finalidade, foram construidos e trei-
nados dois modelos CNN pouco profundos — modelos simples-MNIST (Ver detalhes
do modelo no Apéndice B.1) e simples-CIFAR (Ver detalhes do modelo no Apén-
dice B.2) — baseados nas arquiteturas das redes LeNet (Lecun et al., 1998) e Deep
Belief Network (Krizhevsky & Hinton, 2010) para a classificagdo de imagens nos con-
juntos de dados MNIST e CIFAR, respectivamente. Os experimentos no banco de
dados ImageNet foram realizados usando os modelos VGG16 (Simonyan & Zisserman,
2014) e ResNet50 (He et al., 2016) porque sao os modelos base selecionados para a

construcao do modelo de descricao semantica global proposto.

5.6.2 Construcao e Visualizacao do protétipo

A construgao dos prototipo seméanticos foi realizada assumindo como caracteristicas
das imagens de objetos aquelas caracteristicas que foram extraidas da ultima camada
densa (antes da camada softmaz) dos modelos CNNs de classificagdo. Observa-se que

para construir adequadamente o prototipo seméantico proposto, a abordagem proposta
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precisa de elementos tipicos das categorias, ou qualquer informacao sobre o valor de
tipicidade (ou grau de representatividade) de um objeto para uma categoria especifica.

A informacao de tipicidade do objeto permite conhecer a priori a estrutura se-
mantica interna (organizagao prototipica) da categoria. Ou seja, conhecer o ground
truth da relevancia visual de cada elemento da categoria permite identificar os objetos
tipicos necessarios para calcular o protétipo seméantico proposto. Alids, o valor de tipi-
cidade de cada elemento da categoria permite validar estatisticamente o modelo CPM
proposto. Nao obstante, nenhum dos bancos de dados utilizados nos experimentos
possuem essa informacao; de fato, nao foram detectados atualmente bancos de dados
de imagens rotuladas que possuam, além do roétulo da categoria, o valor de tipicidade
de cada membro das categorias.

Como os bancos de dados de imagens usados nao possuem rétulos com a infor-
macao de tipicidade dos objetos, nao foi viavel processar os protétipos usando essa
informacao proveniente dos banco de dados. Lake et al. (2015) mostraram que a saida
da tdltima camada dos modelos CNN pode ser usada como um sinal da aparéncia tipica
de uma imagem de entrada. Por esse motivo, e fundamentado nos estudos de Lake et al.
(2015), assumiu-se nesta pesquisa como membros tipicos da categoria apenas os ele-
mentos que sao “inequivocamente” classificados como membros da categoria (pontuagao
de tipicidade (provabilidade)> 0.99) pelos modelos CNN de classificagao. Finalmente,
para cada categoria nos bancos de imagens utilizados, foram extraidas as caracteristicas
dos membros tipicos e calculados os prototipos seménticos correspondentes (Vide Defi-
nigao 1) usando o Algoritmo 1 visualizado na Figura 5.2. Nos experimentos realizados
os prototipos foram calculados usando os modelos de classifica¢ao simples-MNIST (Ver
detalhes do modelo no Apéndice B.1), VGG16 e ResNet50.

A Figura 5.4 mostra visualmente as representagoes dos prototipos semanticos cal-
culados para as primeiras categorias do banco de dados MNIST (Ver Apéndice C.1 para
mais exemplos). Apresenta-se, para cada representacao dos prototipos seméanticos (ca-
racteristicas de 128 dimensoes), o intervalo dos valores esperados de cada caracteristica
unitaria da categoria. Mostram-se também os valores de relevancia de cada caracteris-
tica (€2;, b;) aprendidos pelo modelo CNN de classificagao usado (simples-MNIST).

Observa-se como, para cada uma das 128 caracteristicas que compoem os proto-
tipos calculados com o modelo simples-MNIST, existem variacoes proprias dos valores
méaximos e minimos do valor médio das caracteristicas e seus intervalos de valores
esperados correspondentes. Essas variacoes das caracteristicas dos membros da cate-
goria sao “particulares” de cada categoria. Dessa maneira, os prototipos semanticos
calculados podem ser interpretados como a distribui¢ao dos valores (ou sequéncia de

DNA) das caracteristicas tipicas de cada categoria existente no banco de dados de
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imagens. A grande dimensionalidade dos protétipos semanticos calculados no banco
de dados ImageNet usando os modelo VGG16 e ResNet50, impede que os prototipos se-
jam visivelmente legiveis para serem mostrados nos resultados. O Apéndice C.3 mostra
alguns exemplos visuais dos prototipos semanticos calculados para algumas categorias
do banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16.

5.6.3 Comportamento Prototipico

As caracteristicas dos objetos e os valores de relevincia das caracteristicas unitarias
da categoria permitem o agrupamento dos elementos em semelhanca familiar dentro
da categoria (Ver exemplos das Figuras 3.1 e 3.3). Alids, em categorias prototipicas a
representacao da estrutura seméantica interna da categoria é baseada na representati-
vidade (tipicidade) dos membros que a compéem; e permite que objetos visualmente
tipicos sejam agrupados no centro seméantico da categoria (efeitos prototipicos). A abor-
dagem prototipica procura colocar os objetos tipicos préximos ao centro seméantico da
categoria (proximos ao protdtipo abstrato) e os elementos menos representativos mais
distantes. O modelo CPM proposto procura reproduzir esse comportamento prototi-
pico nas categorias de imagens de objetos baseando-se na representacao do protétipo
semantico e a distancia prototipica propostas.

Contudo, nao existe uma métrica definida para quantificar se a representacao
do prototipo seméantico proposto captura corretamente o significado seméantico central
da categoria. O anterior é consequéncia de que nao existe uma métrica definida para
avaliar de forma robusta o nivel de tipicidade de um objeto para uma categoria es-
pecifica, uma habilidade reservada apenas para os seres humanos. A inexisténcia de
bancos de dados rotulados que incluam essas informagoes de tipicidade (ou grau de re-
presentatividade visual) do objeto para cada categoria, ndo permite o uso de métodos
estatisticos para avaliar de forma robusta o poder de explicacao seméantica do modelo
CPM proposto. Consequentemente, sao apresentadas outras abordagens para analisar
a seméantica por tras do modelo CPM proposto.

O prototipo abstrato construido para uma categoria especifica (Ver Defini¢ao 2)
constitui o centroide da categoria e representa o centro semdntico abstrato da catego-
ria. A distdncia prototipica proposta é calculada com relacao a esse centro semdntico
abstrato da categoria. A distancia seméantica proposta visa mostrar que os elementos
proximos do prototipo abstrato constituem elementos representativos ou tipicos da ca-
tegoria; e que os elementos distantes do protoétipo abstrato representam os membros
menos representativos da categoria, mas que possuem caracteristicas que pertencem a

categoria.
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Figura 5.5: Ezemplos do comportamento prototipico capturado pelo modelo CPM pro-
posto na categoria cs (nimero cinco) do banco de dados MNIST. a) mostra-se, da
esquerda a direita, o Top-5 dos elementos mais proximos do prototipo abstrato Ps da
categoria; b) sao apresentados os Top-5 elementos mais distantes do protdtipo abstrato
da categoria. Para cada caso é apresentado o valor da distancia prototipica (0) e a
posigao (7ndice) de cada elemento dentro da categoria c¢5 no banco de dados MNIST.

A Figura 5.5 constitui um exemplo visual que mostra a interpretacao dos ele-
mentos da categoria "ntimero cinco" usando o modelo CPM proposto. A Figura 5.5
apresenta o Top-5 dos membros identificados pelo modelo CPM proposto como os
mais relevantes —visualmente— da categoria c5 no banco de dados MNIST. O valor de
relevancia de cada membro da categoria foi calculado baseado na distancia ao centro
semantico da categoria (distancia prototipica). Os Top-n membros mais relevantes da
categoria sao os n elementos mais proximos ao protétipo abstrato da categoria. Os
Top-n membros mais distantes sao os n elementos mais distantes ao protétipo. De
maneira geral, os resultados obtidos para o Top-n elementos mais préximos e distantes
do protétipo abstrato permitem assumir que quando é menor a distdncia prototipica
(0) do elemento, é maior a relevancia visual (ou tipicidade) da imagem do elemento no
contexto da categoria a qual pertence.

Conforme apresentado na Figura 5.5 a), o modelo CPM proposto identifica como
elementos tipicos da categoria ¢ (Top-5 mais proximos) os digitos manuscritos que
possuem caracteristicas que sao, sem duvida, distintivas da categoria ¢ (do digito
cinco - 5). Como é apresentado nesse exemplo, o modelo consegue agrupar proximo
do prototipo semantico Ps os numeros cinco (5) bem formados ou com caracteristicas
tipicas reconheciveis pelos seres humanos. O modelo CPM proposto também pode
identificar o significado seméntico periférico da categoria (membros periféricos). Os
elementos com caracteristicas menos representativas da categoria cs, ou pouco legiveis,

sao posicionados na periferia da categoria (Top-5 mais distantes). Esses elementos estao
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Figura 5.6: Exemplos do comportamento prototipico capturado pelo modelo CPM pro-
posto na categoria cyy (n02110341-dalmatian) do banco de dados ImageNet usando o
modelo VGG16. a) Top-5 dos elementos mais proximos do protétipo abstrato Py. b)
Top-5 dos elementos mais distantes do protdtipo abstrato da categoria cyo-dalmatian.

posicionados longe do prototipo abstrato da categoria, mas dentro da categoria, porque
ainda possuem caracteristicas representativas da categoria. O exemplo apresentado na
Figura 5.5 b) mostra que o modelo CPM (similar ao ser humano) identifica que esses

elementos podem ser categorizados como o nimero 5, mas nao sao um numero 5 tipico.

A Figura 5.6 apresenta outro exemplo que mostra a interpretacao seméantica —da
informacgao visual da imagem— realizada pelo modelo CPM proposto, mas nessa vez
usando o modelo VGG16 como extrator de caracteristicas no banco de dados Ima-
geNet. De maneira similar ao exemplo anterior, a Figura 5.6 apresenta o Top-5 dos
membros mais relevantes da categoria ¢y (n02110341-dalmatian) com relagao ao pro-
totipo seméantico Py calculado no banco de dados ImageNet. Note-se que os membros
reconhecidos pelo modelo CPM proposto como os mais proximos (semanticamente) ao
prototipo da categoria (Figura 5.6 a)) sao faceis de reconhecer pelo ser humano, ja que
exibem as caracteristicas tipicas da categoria dalmatian. Observa-se também que os
membros detectados pelo modelo como os mais distantes do prototipo (Figura 5.6 b))
—ou menos representativos da categoria dalmatian— apesar de conservarem algumas ca-
racteristicas da categoria, nao sao reconhecidos facilmente pelo ser humano. Ou seja, o
modelo CPM proposto consegue identificar o Top-5 dos elementos mais/menos visual-
mente representativos da categoria, e — de maneira correta — reconhece como membros
da periferia da categoria aqueles elementos onde nao sao identificadas todas as partes
da categoria dalmatian; as cores tipicas da categoria nao sao facilmente distinguiveis;
ou, o tamanho, a forma e a pose dos membros nao exibem essas caracteristicas tipicas

da categoria, etc.
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Figura 5.7: Exemplos do comportamento prototipico capturado pelo modelo CPM pro-
posto para uma amostra das categorias do banco de dados MNIST.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam outros exemplos dos Top-5 membros mais proxi-
mos e mais distantes —ao prototipo correspondente— para uma amostra de categorias dos
bancos de dados MNIST e ImageNet, respectivamente (Ver mais exemplos no Apén-
dice D). Os resultados apresentados mostram que a métrica de distancia seméantica
proposta (0) pode agrupar os elementos relevantes da categoria (ou que possuem ca-
racteristicas tipicas) proximos ao prototipo seméantico da categoria. Também consegue
agrupar os membros da categoria que nao possuem caracteristicas representativas bem
distantes do centro seméantico da categoria. Os resultados obtidos evidenciam que para
cada categoria, os valores da distancia minima (6,,;,) e da distancia maxima (0,,4,) ao

prototipo correspondente sao caracteristicos de cada categoria.

Com base nos experimentos realizados, assumiu-se que o protdtipo semdntico pro-
posto captura corretamente o significado semdantico central da categoria. A distdncia
prototipica definida, em conjunto com a representacao seméntica do prototipo, mos-
tra ter influéncia na disposicao dos elementos em torno do prototipo seméantico da
categoria, baseado na representatividade visual da imagem do objeto. Os resultados
mostraram que os Top-b5 dos elementos mais proximos ao prototipo seméantico cons-
tituem membros representativos (ou tipicos) da categoria. Ou seja, o modelo CPM
proposto consegue identificar os Top-5 dos elementos mais proximos e mais distantes
da categoria e os organiza prototipicamente dentro da categoria. Os objetos tipicos da
categoria sao posicionados proximos ao protétipo abstrato e os menos caracteristicos
sao posicionados mais distantes do centro semantico. Mas, o modelo CPM proposto

consegue organizar todos os elementos da categoria com essa organizacao prototipica?
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Figura 5.8: Ezemplos do comportamento prototipico capturado pelo modelo CPM pro-

posto para uma amostra das categorias do banco de dados ImageNet usando o modelo
VGG16.

5.6.4 Organizacao prototipica da categoria

Conseguir que o modelo CPM proposto, baseado na interpretagao da informacao visual
dos objetos, posicione semanticamente os objetos dentro da categoria simulando a
organizacao prototipica da estrutura interna da categoria, constitui uma das motivacoes
desta parte da pesquisa. Nesta seccao apresentam-se alguns exemplos dos resultados
alcangados com a metodologia desenvolvida para visualizar a estrutura interna das
categorias.

Na Secao 5.5 apresentou-se a metodologia proposta para visualizar a estrutura
semantica interna de uma categoria especifica sem descartar caracteristicas dos objetos.
Foi proposta uma fungio p : (F.,0) — (R%* L;) que realiza um mapeamento (ou
projegao) entre o espago métrico das caracteristicas m-dimensionais (F,,d) e o espago
cartesiano usando a métrica L1 (R? L;). As relagoes existentes entre as métricas de
distancias de ambos os espagos métricos (Ver Proposicao 1 e Apéndice G para exemplos)

converte & projecao p em uma fun¢ao continua entre ambos os espacos métricos.

Organizaciao Prototipica no dominio R?

Consequentemente, visualizar a estrutura interna de uma categoria especifica consiste
em visualizar, no espaco métrico (R?, L;), cada elemento da i-ésima categoria ¢; € C
mapeado através da funcao p. Pelas propriedades da funcao p, se a i-ésima categoria
mapeada p(¢;) for organizada em torno do prototipo mapeado p(P;) baseado na repre-

sentatividade visual dos elementos dentro da i-ésima categoria, entao a representacao
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semantica proposta para a categoria consegue simular a organizacao prototipica dos
membros da categoria.

Por conseguinte, todo comportamento observado em termos da métrica de dis-
tancia L; no espago métrico (R?, L1), ¢ um comportamento que preserva-se em termos
da métrica de distancia § no espago métrico (F,,,d). Preservar a posi¢do semantica
no espago métrico (R? L;) significa que os objetos tipicos no espago métrico (F,,, )
continuam sendo encontrados proximos do prototipo mapeado p(F;), e que os menos
representativos —quando for mapeados— também permanecem distantes do centro se-
mantico da categoria mapeada.

A fungdo p mapeia membros do espago métrico (F,,d) para um ponto (z,y) no
espago métrico (R?, L;) onde x representa o valor semdntico do objeto e y representa
a sua distdncia prototipica. Observa-se como, pela propriedade de identidade de in-
discernivel das métricas de distancia de ambos os espacos métricos, a distancia do
prototipo (ou do protétipo mapeado p(P;)) a si mesmo é zero. Ou seja, nos experi-
mentos apresentados nesta segao, o prototipo mapeado p(P;) sempre aparece com valor
zero no eixo da distancia prototipica (eixo y). Também, como a distancia prototipica
é nao-negativa por natureza, os elementos mais semelhantes ao protétipo de uma cate-
goria especifica sdo aqueles que sdo posicionados proximos ao valor zero (o prototipo)

no eixo y. Alias, a Definicao 5.5 define que o valor resumo do prototipo seméntico da
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Figura 5.9: Organizagao prototipica dentro das categorias 5 e 1 no banco de dados
MNIST. Na parte superior e inferior, apresentam-se os Top-5 elementos mais distantes
e mais proximos do prototipo seméantico Ps e P; respectivamente. O indice do elemento
mais proximo e do mais distante é anotado dentro da caixa preta.

topﬁ5 préximos
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Figura 5.10: Organizacao prototipica dentro das categorias cyo-dalmatian e cq9-Persian
cat do banco de dados ImageNet para caracteristicas extraidas com o modelo VGG16. Na
parte superior e inferior, apresentam-se os 5 elementos mais distantes e mais proximos
do protétipo seméantico Py e Py respectivamente. O indice do elemento mais préximo
e do mais distante é anotado dentro da caixa preta.

categoria constitui o valor semdntico da categoria. Em torno desse valor seméntico da
categoria (no eixo z) serao encontrados todos os valores semanticos dos membros da

categoria.

A Figura 5.9 mostra a representagao —usando a abordagem proposta— da estru-
tura seméntica interna das categoria cs (esquerda) e ¢; (direita) do banco de dados
MNIST. Apresenta-se o espago m-dimensional das caracteristicas dessas categorias
—(F,.,) e (F.,)- mapeadas no espago métrico (R? L;) usando a fungdo continua p.
Observa-se como os Top-5 elementos mais proximos/distantes da categoria no espago
métrico (F.,,d) quando sdo mapeados preservam a posi¢ao semantica no dominio R?.
Ou seja, os 5 elementos mais proximos (pontos em azul) e os mais distantes (pontos em
vermelho) dos prototipos seméanticos Ps e P, continuam sendo 0s mesmos no espago
métrico (R?, L;) que os calculados no espago métrico (F,,4).

Para cada uma das categorias apresentadas na Figura 5.9, o tamanho da amostra
usada corresponde com a quantidade dos elementos corretamente classificados pelo
modelo CNN usado; ou seja, os membros da categoria. A visualizagao dos Top-300
elementos mais proximos e dos Top-300 elementos mais distantes em diferentes cores
permite perceber uma organizagao prototipica na estrutura interna das categorias c; e

¢1 do banco de dados MNIST. Por exemplo, se pode perceber que os objetos tipicos da
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categoria ¢5 (Ver Figura 5.5a)) sdo posicionados semanticamente proximos do prototipo
mapeado p(Ps) e os objetos menos representativos (Ver Figura 5.5b)) sdo encontrados
distantes do centro semantico da categoria.

A Figura 5.10 mostra dois exemplos da organizagao prototipica alcancada pela
abordagem proposta na estrutura interna das categorias cyo-dalmatian e cyg- Persian cat
do banco de dados ImageNet. Observa-se como, de maneira semelhante ao exemplo
da Figura 5.9, os elementos da categoria mapeados preservam a posicao seméantica
no dominio R? em torno do protétipo correspondente. Assim, os Top-5 elementos
mais proximos/distantes da categoria no espago métrico (Fy,, ) preservam sua posigao
semantica no dominio R2.

Observe que as particularidades de como o mapeamento é realizado usando a
fungdo continua p : (F.,,0) — (R? L;) permitem realizar uma analise da representacao
da categoria no espaco métrico (]Rz, L;). Consequentemente, os fenémenos semanticos
da representagao da categoria observados no espago métrico (R?,1;) sao extensivos ao

espago m-dimensional das caracteristicas dos objetos da categoria (Fv,,d).

5.6.5 Captura da Tipicidade Visual

Nesta secao, sao analisadas as possiveis relagoes existentes entre o valor semdntico,
a distdncia prototipica e a tipicidade visual do objeto. A inexisténcia de bancos de dados
com anotagoes de pontuacao de tipicidade de imagens impossibilita a avaliagao robusta
das relacoes existentes entre o valor semdntico, a distincia prototipica e a tipicidade
wisual do objeto. Como alternativa, foram usadas outras abordagens para analisar
a semantica por tras da representacao proposta e observar como pode influenciar as
variagoes dessas variaveis (valor seméantico e distancia prototipica) na informagao visual
do objeto (tipicidade).

O valor semantico e a distancia prototipica

Os resultados alcancados na anélise realizada da estrutura interna das categorias —no
espago métrico (R?, L1)— permitiu observar que a forma da estrutura interna da catego-
ria mapeada depende fortemente do modelo CNN usado e das caracteristicas do banco
de imagens. Obviamente, o anterior é consequéncia de que os valores das variaveis valor
semdantico e distancia prototipica estao influenciados pelas caracteristicas (arquitetura,
pesos aprendidos) do modelo CNN usado para a extracao de caracteristicas. Ou seja,
o valor semdntico (significado seméntico do objeto) e a distdncia prototipica definem
como ¢é agrupada a categoria; e transitivamente, o modelo CNN usado define como é

interpretada e estruturada a categoria.
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Precisamente, a maneira de como sao aprendidos os pesos do modelo CNN usado,
define a relacao existente entre os valores do valor semdntico e da distdncia prototipica.
Por definigao, o valor da distancia prototipica estara fortemente correlacionado com o
valor seméantico, sempre que seja garantido que os pesos aprendidos pelo modelo CNN
na camada softmax sejam estritamente positivos (w;; > 0, Vw;; € ;)(Ver Secao 5.4.1).
Mas, os modelos CNN pré-treinados usados nao cumprem com esse pré-requisito dos
pesos aprendidos na camada softmax. Os experimentos realizados nos conjuntos de
dados MNIST, CIFAR e ImageNet —com os modelo CNN correspondentes— mostram
que existe uma pequena forga de associagao linear entre essas duas variaveis (coeficiente
de Pearson com valores entre [-0.4, -0.3] e [0.3, 0.4]), mas ndo permite concluir que ¢é
possivel generalizar um padrao de comportamento entre o valor semantico e a distancia

prototipica do objeto.

Pontuacao de Tipicidade

Lake et al. (2015) mostraram que a forga da resposta de classificagao da ultima camada
dos modelos CNN para a categoria de interesse, pode ser usada como um sinal de
quao tipica é a imagem de entrada. O valor de tipicidade usado nos experimentos
de Lake et al. (2015) constitui o valor semantico do objeto definido nesta pesquisa (Ver
Definigao 9).

Em contraste com os resultados de Lake et al. (2015), os experimentos realizados
com os modelos VGG16 e ResNet50 no banco de dados ImageNet mostraram que usar o
valor semantico como pontuagao de tipicidade dos objetos pode ser problemético, pois
imagens de objetos com igual valor seméantico nao implica que os objetos sejam igual
de representativos (visualmente tipicos) dentro da categoria. A Figura 5.10 (direita,
categoria co- Persian cat) mostra um exemplo desse resultado. Observa-se como na ca-
tegoria Persian cat o quinto elemento do Top-5 elementos mais préoximos do prototipo
tem um valor seméantico semelhante com o elemento da posi¢ao do Top-5 mais distante
(aqueles com valor semantico & 2), mas esses elementos sdo visualmente muito dife-
rentes. Ou seja, representar a tipicidade da imagem do objeto com o valor seméntico
poderia ser uma condi¢ao necessaria, mas nao é uma condicao suficiente. Por outro
lado, observa-se como a distancia prototipica proposta sim consegue capturar a dife-
renga de tipicidade visual entre essas duas imagens de objetos e identificar qual delas
¢ mais representativa da categoria Persian cat.

A Figura 5.10 (esquerda, categoria cy-dalmatian) também mostra outro exem-
plo do problema de usar o valor seméantico como pontuacao da tipicidade do objeto.

Nota-se como no elemento anotado com indice 856 ndo se encontram caracteristicas
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Figura 5.11: Andlise do comportamento da tipicidade dentro da categoria ¢y do banco
de dados MNIST. Apresentam-se exemplos da variacao de aparéncia visual de mem-
bros da categoria quando o valor semantico permanece constante e varia a distancia
prototipica (em azul); e exemplos onde varia o valor semantico e a distancia prototipica
permanece constante (em vermelho).

representativas da categoria dalmatiam, mas o elemento possui um valor semantico
aproximado ao valor seméntico esperado da categoria (valor seméntico do protétipo)
e ao valor seméntico de outros elementos visualmente tipicos da categoria (exemplo o
elemento anotado com indice 235). Alids, observa-se como o modelo CPM proposto
sim consegue captar melhor essa diferenca de tipicidade visual entre esses elementos e
colocar elementos visualmente representativos mais proximos ao prototipo (Ver Top 5
proximos/distantes).

Para realizar uma analise mais detalhada do impacto do valor semdntico vs dis-
tancia prototipica na representatividade visual do objeto foram realizados outros expe-
rimentos que visam observar qual é o comportamento da informagao visual da imagem
quando uma dessas variaveis semanticas mantém seu valor constante enquanto a ou-
tra muda ascendentemente de valor. As Figuras 5.11 e 5.12 mostram exemplos desse
experimento para as categorias ¢4 e c9 dos bancos de dados MNIST e ImageNet, res-
petivamente (Ver Apéndice E para outros exemplos). Ambas as Figuras apresentam
exemplos da variacao de aparéncia visual de membros da categoria quando o wvalor
semdntico do elemento permanece constante e quando o valor da distdncia prototipica
varia ascendentemente (ver membros anotados em azul). Também sdo apresentados
exemplos do experimento oposto, onde o valor semantico dos elementos aumenta de ma-
neira ascendente o a distancia prototipica desses elementos é praticamente a mesma (ver
membros anotados em vermelho).

Os exemplos apresentados demonstram — por contraexemplo — que, contrério a
conclusao de Lake et al. (2015), o valor seméntico do objeto ndo consegue capturar

de maneira totalmente robusta a tipicidade da imagem do objeto nas categorias de
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Figura 5.12: Andalise da tipicidade dentro da categoria co-Persian cat do banco de dados
ImageNet para caracteristicas extraidas com o modelo VGG16. Apresentam-se exemplos
da variagao de aparéncia visual de membros da categoria quando o valor semantico
permanece constante e varia a distancia prototipica (em azul); e exemplos onde varia
o valor semantico e a distancia prototipica permanece constante (em vermelho).

anélise. Basta observar os membros anotados em azul nas Figuras 5.11 e 5.12 para
apreciar que elementos com igual valor seméntico podem ser totalmente diferentes vi-
sualmente. Alids, observa-se como para uma distancia prototipica fixa (ver elementos
anotados em vermelho) a variagdo ascendente do valor seméantico do objeto néo gera
mudangas significativas na relevancia visual da imagem como para reconhecer um pa-
trao de comportamento; ou seja, uma diminui¢ao ou aumento do valor seméantico nao

significa menos ou maior relevancia visual da imagem do objeto para a categoria.

Por outro lado, os resultados apresentados mostram que a distancia prototipica
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proposta, comparada com o valor seméantico, consegue capturar melhor a tipicidade
visual do objeto. Observa-se nas Figuras 5.11 e 5.12 que para um valor seméantico
fixo (ver elementos anotados em azul), a variagao ascendente da distancia prototipica
gera mudancas na tipicidade da informacao visual da imagem ordenadas de maneira
decrescente; ou seja, para um valor seméantico fixo, um aumento da distancia proto-
tipica sempre implica menos representatividade da imagem na categoria de analise.
Nota-se também que elementos com igual distancia seméantica (anotados em vermelho)
possuem uma aparéncia visual semelhante. Além disso, percebe-se que esses membros
da categoria (anotados em vermelho) possuem uma relevancia de tipicidade visual que
estd em concordancia com quao proximos ou distantes estao do prototipo abstrato da
categoria.

Os experimentos realizados permitem assumir que o modelo CPM proposto con-
segue capturar (interpretar) o significado seméntico central das categorias de objetos.
Os resultados mostraram que, mesmo com diferentes modelos CNN de extracao de
caracteristicas e conjuntos de imagens, o modelo CPM proposto consegue organizar os
membros dentro da estrutura interna da categoria seguindo uma organizacao prototi-
pica.

Alias, os experimentos também mostraram que assumir como “pontuagao de ti-
picidade” do objeto a distdncia prototipica proposta, mostra ser uma abordagem mais
robusta que basear-se somente no valor semdntico do objeto como pontuacao de tipi-

cidade da imagem. Sao varios as racoes que sustentam a afirmacao anterior:

i) o valor seméantico dos elementos de uma categoria pode ser positivo ou negativo
(Ver exemplo da Figura 5.12), e mesmo uma mudanga de signo no valor seméntico
do objeto pode que nao gere uma mudanca significativa na tipicidade visual da
imagem correspondente. Contrariamente, a distdncia prototipica proposta é nao

negativa por definigao;

ii) a variagdo de uma unidade positiva do valor semantico do elemento é ambigua,
pois essa variacao nao significa um aumento ou diminuicao da relevancia visual da
imagem na categoria. Por outro lado, uma variagao positiva no valor da distancia

prototipica proposta significa menos tipicidade do elemento;

iii) definir como estritamente positiva a importancia das caracteristicas ({;) para o
calculo da distancia prototipica impede que na soma do produto escalar alguns
términos sejam anulados. Esse fendémeno acontece no calculo do valor seméantico
do elemento (Ver Equagao 9), e como consequéncia, elementos bem diferentes

semanticamente podem ter o mesmo valor seméantico;
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iv) os resultados mostram que a distdncia prototipica proposta é inversamente pro-
porcional a relevancia visual do objeto dentro da categoria. Ou seja, a métrica de
distancia prototipica proposta pode ser entendida como uma pontuacao de tipi-
cidade do objeto dentro da categoria (pontuagdao de tipicidade (0) = 1/6(0, P;)).
Alias, o comportamento observado do wvalor semdntico do objeto dentro da cate-

goria nao permite generalizar sua relacao com a tipicidade do objeto;

v) a distancia prototipica proposta pode entender-se como a diferenga do significado
semantico do objeto e do significado seméantico do protétipo da categoria. Ou seja,

a métrica de tipicidade proposta inclui em si mesma o valor seméantico do objeto;

vi) usar uma pontuagao de tipicidade do objeto que representa uma métrica no do-
minio das caracteristicas m-dimensionais do objeto, permite analisar fenémenos
semanticos e transformagoes no espaco m-dimensional de maneira parecida a como

sao analisadas no espago FEuclidiano.

5.7 Discussao

No presente capitulo foi proposto o modelo CPM que visa representar o significado
semantico central das categoria de objetos: o prototipo. A modelagem do significado
semdntico central foi fundamentada nos estudos da Seméantica Cognitiva relacionados
com a Teoria dos Prototipos. Alias, foi apresentado um algoritmo simples para cons-
truir, representar e armazenar o prototipo semantico das categorias de objetos usando
qualquer modelo CNN de classificacao. O método proposto transfere o conhecimento
dos modelos CNN de classificagdo pré-treinados para uma estrutura seméantica (pro-
totipo seméntico) que visa representar o significado seméntico central das categorias
aprendidas.

Nos experimentos realizados constatou-se que o modelo CPM proposto (prototipo
seméantico e distancia seméntica) permite a simula¢do da organizagao prototipica na
estrutura interna das categorias aprendidas. Os experimentos também mostraram que
a métrica de distancia seméantica proposta, no dominio das caracteristicas do objeto,
pode ser entendida como uma pontuagao de tipicidade do objeto para uma categoria
especifica. A métrica de distAncia seméntica proposta constitui uma generalizagao das
distancias semanticas proposta pelos modelos psicologicos formais MPM e GCM. Con-
sequentemente, o modelo CPM proposto permite trazer a luz os estudos de Ciéncias
Cognitivas relacionados com a Teoria dos Prototipos as Redes Neuronais Convolucio-
nais. No préximo capitulo apresenta-se como usar o modelo CPM proposto na descrigao

semantica global de objetos.



Capitulo 6

Descritor Semantico Global

A maioria dos métodos existentes na literatura para a descri¢ao de caracteristicas da
imagem (Han et al., 2015; Lin et al., 2016b; Simo-Serra et al., 2015; Zagoruyko &
Komodakis, 2015; Zbontar & LeCun, 2015; Choy et al., 2016; Han et al., 2017; Kim
et al., 2017; Rocco et al., 2018) representam a informacao seméantica da caracteristica
usando um leque de abordagens diferentes. Mas, nenhum desses descritores constroéi as
assinaturas encapsulando a informacao seméantica sob o extenso embasamento teérico
existente na Seméantica Cognitiva para representar o significado.

Diferente dos modelos existentes na literatura, o presente trabalho propoe intro-
duzir os fundamentos teéricos da seméantica cognitiva relacionados com a Teoria dos
Prototipos para representar o significado semdntico da informacgao contida na imagem.
A teoria proposta por Rosch (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975) estabelece que o
ser humano aprende o significado seméantico das categorias (o protétipo) e o inclui nos
processos cognitivos. Sob essas premissas, a ideia principal do modelo de descricao
semantica proposto sugere usar o prototipo seméantico da categoria como entidade se-
mantica que rege a representagao semantica dos componentes bésicos (os objetos) que
compoem o significado contido na imagem.

A abordagem de descricao seméantica de objetos proposta nesta pesquisa pre-
tende simular duas premissas principais da abordagem humana de descricao global
de objetos: i) descrever os objetos baseado nas mesmas caracteristicas aprendidas
para categoriza-los; 7i) descrever globalmente o objeto usando a estratégia de destacar
aquelas caracteristicas que o tornam diferente (distintivo) dentro da categoria a qual
pertence. Observa-se que com essa abordagem os seres humanos sao capazes de cons-
truir descrigoes como: a) o dédlmata é um cao (categoria base) branco com manchas
pretas (caracteristicas que o distingue dentro da categoria cao); b) a orca distingue-se

dos golfinhos (categoria base) por seu maior tamanho e pelo padrao de cores preto e
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branco de sua pele; ¢) a zebra é um equino (categoria base) cuja caracteristica mais
distintiva é sua cor baseada em listras pretas e brancas. Mas, como modelar uma des-
cricao global do objeto com um comportamento semelhante? Ou seja, reconhecida a
categoria a qual o objeto pertence, como identificar quais sao as caracteristicas que o

distinguem dentro dela?

O presente capitulo propoe um modelo de descrigao seméantica global de imagens
de objetos que pretende simular esse comportamento humano em tarefas de descrigao
semantica de imagens. Especificamente, apresenta-se como introduzir a representa-
¢ao do protoétipo seméantico proposto no fluxo de processos da hipotese de descricao

semantica de objetos apresentada na Figura 1.2.

6.1 O protétipo na descricao global do objeto

No Capitulo 5 foram apresentados resultados que mostram que o modelo CPM pro-
posto consegue simular a organizac¢ao prototipica dos elementos dentro da categoria. A
abordagem proposta para analisar a estrutura semantica interna da categoria permitiu
observar que objetos que compartilham caracteristicas semelhantes podem ser encon-
trados nas mesmas posigoes semanticas dentro do espago métrico da categoria (family
resemblance structure). Observa-se que essa posi¢ao seméantica dentro da categoria esta
relacionada com o significado seméntico do objeto (o valor seméntico) e com o valor
de representatividade, capturado pelo modelo CPM proposto, desses elementos dentro
da categoria (a distancia prototipica).

Os experimentos realizados no Capitulo 5 mostraram que esses atributos do ob-
jeto (o valor seméantico e a distancia prototipica) conseguem posicionar o objeto em
uma posicao semantica distintiva dentro da categoria. O valor semdntico pode ser en-
tendido como o valor resumo do significado seméantico do objeto usado pelos modelos
CNN de classificagao (Ver Definigdo 9); e a distdncia prototipica pode ser entendida
como a pontuacao de representatividade ou medida de quao diferente é o objeto com
relagao prototipo seméantico da categoria.

A abordagem de descrigao semantica de objetos baseada em prototipos pro-
posta (ver Figura 1.2) pretende descrever o objeto usando seu significado seman-
tico (processo de generalizagao) e sua distingao semdntica dentro da categoria (processo
de discriminagao). Sob esses pressupostos, é proposto um modelo de descri¢ao seman-
tica global de objetos baseado em protdtipos que constroéi uma representagao seméantica
do objeto usando seu significado semdntico (valor seméntico) e suas diferengas com

relagdo ao significado seméntico central da categoria (distancia prototipica).
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Figura 6.1: Modelo de descricao semdntica de objetos baseado em prototipos. Fluxo
de processos que transformam as caracteristicas extraidas do objeto de entrada na
assinatura do Descritor Seméntico Global proposto. a) imagem de entrada; b) extragao
de caracteristicas e categoriza¢ao da imagem usando um modelo CNN; ¢) banco de
prototipos; d) selecao do prototipo da categoria do objeto de entrada usando a saida
softmax do modelo CNN; e) representacao seméantica do objeto usando o protétipo
semantico; f) representacao grafica do Descritor Semantico Global resultante da fungao
de reducdo de dimensionalidade (f(x)); e g) assinatura do Descritor Seméntico Global
proposto. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.1 O vetor significado semantico

Nesta pesquisa assume-se como significado semdntico do objeto aquele significado da
informagao visual da imagem usado pela camada softmax dos modelos CNN para
classificar o objeto (Ver se¢ao 5.4). Assim, a abordagem de descrigdo seméntica glo-
bal de objeto baseada em prototipos entende que o vetor do significado semdntico
de objeto & o vetor semantico (2 = Q; ® F, + b_z) construido a partir do produto de
Hadamard (element-wise operations) entre os vetores usados para calcular o valor se-
mdantico do objeto (Ver Defini¢ao 9). O vetor da representacao do significado seméntico

do objeto usa o vetor bias (b;) para dissolver uniformemente o bias aprendido para i-
ésima categoria (b; = >, b;) em cada componente do vetor significado semantico (Z).
Observa-se que com essa abordagem, basta uma soma de cada componente do vetor de
significado seméntico para recuperar o valor semantico do objeto (z =) 7). Conse-
quentemente, o vetor do significado seméantico do objeto proposto contém as mesmas
defini¢oes semanticas usadas pelos modelos CNN para categorizar o objeto dentro de

uma categoria especifica.

6.1.2 O vetor diferenca semantica

Alias, assume-se que a distin¢ao seméantica de um objeto para uma categoria especifica
pode ser representada como a discrepancia seméantica entre as caracteristicas do objeto

e as caracteristicas do elemento ideal (elemento mais prototipico) da i-ésima catego-
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ria, o prototipo abstrato da i-ésima categoria. Como as caracteristicas do objeto (Fy)
e o prototipo abstrato da i-ésima categoria (M; € P;) pertencem ao mesmo dominio
m-~dimensional das caracteristicas (espago métrico das caracteristicas), a distancia pro-
totipica proposta pode ser usada como medida do carater distintivo dos objetos dentro
da categoria.

Consequentemente, a abordagem de descrigao seméantica proposta assume como o
vetor distingio semantica do objeto, o vetor de diferenca seméntica (6 = Q;O|F, — M;|)
construido a partir do produto de Hadamard (element-wise operations) entre os vetores
usados para calcular a distancia prototipica do objeto (Ver Defini¢ao 5). Nota-se que o
vetor diferenca semdntica do objeto (ou vetor distancia prototipica) pode ser entendido
como o vetor semantico residual (7' = |F, — M;|) ponderado com relevancia relativa das
caracteristicas para a i-ésima categoria (€2;). Ou seja, o vetor diferenca semantica (5) do
objeto esta constituido pelos valores absolutos da diferenca entre cada caracteristica
do objeto com cada caracteristica do protétipo abstrato da categoria, esses valores
encontram-se normalizados com os valores da relevancia de cada caracteristica unitéaria
da categoria (Ver Definicao 5).

Observa-se também que, quando o modelo CNN garanta pesos nao negativos na
camada softmax, o wvetor diferenca semdantica do objeto pode ser entendido como a
soma da diferenga absoluta entre o vetor significado semdntico de objeto e o vetor
significado semdantico central de i-ésima categoria (Ver se¢ao 5.4.1). Assim, similar a
representacao do vetor significado seméantico do objeto, a representagao proposta para
o vetor diferen¢a semdntica de objeto possui a vantagem de que a soma dos elementos
do vetor ¢é suficiente para recuperar a distdncia prototipica (ou pontuagao de tipicidade)
do objeto (6 =", 5).

A Figura 6.1 mostra uma visao geral do modelo de descrigao semdantica de objetos
baseado em prototipos proposto. A Figura 6.1 mostra o fluxo de processos que trans-
formam a imagem de entrada na assinatura do Descritor Semdantico Global (Global
Semantic Descriptor based on Prototypes (GSDP)) proposto. Nota-se que o descritor
GSDP proposto tem como pré-requisito o conhecimento prévio (Figura 6.1¢) de cada
prototipo seméntico das categorias correspondentes ao modelo CNN usado. Esse banco
de prototipos semanticos debe ser pré-calculados off-line usando o Algoritmo 1.

Na Figura 6.1, ap6s dos processos de extracao de caracteristicas e categorizacao
do objeto usando um modelo CNN de classificagao (Figura 6.1b), usou-se o prototipo
semantico da categoria correspondente para a construgao da representagao semantica
proposta que visa descrever semanticamente as caracteristicas do objeto. O represen-
tagdo mostrada na Figura 6.le) apresenta visualmente como introduzir o prototipo

semantico da categoria, através do vetor significado semdntico (Z) e do vetor diferenca
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Algoritmo 2 Descritor Seméantico Global v

Entrada: Imagem de um objeto o

Saida: Assinatura seméantica do objeto (1,)
Dados: Modelo CNN A, banco de_prototipos
F,,c; < A.caracteristicas_e_predi¢ao(o)

M;, 5,82, b; < banco_de_ protdtipos(c;)
significado < f (F,,Q;, b;, significado)
diferenca < f (|F, — M;|, 2, b;, diferenca)
return significado & diferenca

semdntica (5 = Q; ® ), na descri¢ao semantica global de imagens de objetos.

Observa-se que os processos b), ¢) e d) mostrados na Figura 6.1 correspondem aos
processos relacionados com o reconhecimento do protétipo seméntico que representa
visualmente a imagem de entrada. Esse processo de reconhecimento e recuperagao do
prototipo é realizado, neste caso, categorizando o objeto com o modelo CNN de classi-
ficacao e selecionando no banco de prototipos calculados o protétipo correspondente &
categoria em questao. O Algoritmo 2 e a Figura 6.1 detalham os principais passos da
abordagem de descricao seméantica baseada em protétipos proposta. Observa-se que
as etapas apresentadas seguem o mesmo fluxo de trabalho da hipoteses de descricao
humana de objetos apresentada na Figura 1.2.

Uma desvantagem da representagao seméntica do objeto proposta na Figura 6.1e)
é que possui uma alta dimensionalidade. A representacao é construida baseada no vetor
significado semdntico (Z = F,®€) e no vetor diferenga semantica (6 = |F, — M;|©€,),
0s quais sao vetores m-dimensionais que possuem uma alta dimensionalidade. A grande
dimensionalidade da representacao semantica do objeto proposta torna seus usos prati-
cos inviaveis em tarefas comuns de Visao Computacional (Han et al., 2017; Kim et al.,
2017). Para lidar com essa desvantagem, foi construida uma fungao de reducao de
dimensionalidade f(z) que visa comprimir a informacdo contida na representagao se-
mantica baseada em prototipos (Figura 6.1e)), em uma representa¢ao mais compacta
e de menor dimensionalidade (Ver Figura 6.1 f) e g)) que preserva as particularidades

da representacao seméantica original.

6.2 Reducdo da dimensionalidade

A maioria dos algoritmos existentes de redugao de dimensionalidade como PCA (Abdi
& Williams, 2010) e NMF (Lee & Seung, 2001), baseiam-se no descarte das caracte-
risticas que nao geram variagao significativa. Embora essa abordagem possui um bom

desempenho em vérias tarefas, com a aplicacao desses algoritmos perde-se a capacidade
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Figura 6.2: Reduc¢ao de dimensionalidade. Funcionamento interno da fungao de trans-
formacao f(z), que converte a representagao semantica do objeto proposta na assi-
natura GSDP correspondente. A transformagao f(x) retorna uma assinatura final
construida pela concatenagao de cada 8D-vetor calculado a partir de cada gradiente
semantico unitario. Mostra-se o caso trivial correspondente a vetores m-dimensionais
de entrada correspondentes ao significado seméantico do objeto e que possuem 2 vezes a
dimensao da matriz auxiliar (m = p-q e p = r; ¢ = 2r); consequentemente, a assinatura
de saida (16D) esta constituida por 2 vetores 8D. Fonte: Elaborado pelo autor.

de interpreta¢ao seméntica dos dados (Abdi & Williams, 2010). Sob a perspectiva da
Teoria dos Prototipos a abordagem de descartar caracteristicas nao é considerada ade-
quada no espago seméantico, devido a auséncia de definicoes de atributos necessarios
e suficientes para categorizar um objeto (intensional non-discreteness). As vezes, o
fato de descartar caracteristicas pode significar eliminar o poder discriminativo entre
elementos da categoria; pois podem existir alguns objetos dentro da categoria que nao
possuem algumas das caracteristicas tipicas da categoria. Por exemplo, na catego-
ria péassaro a caracteristica voar constitui uma caracteristica tipica da categoria; no
entanto, o pinguim é um passaro que nao voa. Consequentemente, eliminar a carac-
teristica voar porque nao gera variacao significativa dentro da categoria significaria

eliminar uma caracteristica distintiva do pinguim (o pinguim é uma ave que nao voa).

Sob esses pressupostos, foi proposta uma transformagao simples f(z) que com-
prime a representacao semantica do objeto proposta (Ver Figura 6.1e) em uma assina-
tura seméantica de baixa dimensionalidade (Ver Figura 6.1g). A funcao de transforma-
¢ao proposta visa reduzir a dimensionalidade da representagao seméantica do objeto,
mas mantendo a propriedade —presente na representacao inicial- de recuperar facil-
mente o significado semdantico do objeto e a diferenca semdntica do objeto a partir da
assinatura final do descritor. A assinatura final que representa a descri¢ao seméantica

global do objeto (1,) é construida concatenando as assinaturas resultantes da transfor-
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Algoritmo 3 Redugao de Dimensionalidade f(z)

1: Entrada: vetor m-dimensional «, €;,b;, tipo

2: Saida: assinatura semdntica

3: Pardmetro: matriz auxiliar x,x.

4: by % // vetor m-dimensional b; (b; =Y, b;)
5. Xrxr < Shape(r,r) // configurar a dimensao da matriz (x)
6: Encontrar a melhor configurac¢do p,q onde p =0 (mod r), ¢ =0 (mod r) e m = p-q
7. «,Qy, b = reshape_to_matriz, ., (o, Q;, b;)

8: Calcular a matriz de angulos: O,.., = angles from(x,x,)

9: assinatura < ||

10: for j=1,..,5k=1,...,1do

11: Mapear Xf;li,, em o, 2, b;

12: Calcular 7% usando o produto Hadamard ©.

" ka © ok + l;ijk, se tipo = significado

95

14: g 7% « vetores(0,x,, ’Zﬂk| ,sign(27%)).

15:  assinatura 7*(1) =3 ¢7*(0),V0 € O,y : 6, — 45 < 0 < 0, com 0, =1 - TVl =
1,....8

16: assinatura < assinatura ® assinatura *

® al®, em outro caso

17: return assinatura

—

macao f(z) no vetor do significado semdntico (Z) e no vetor diferen¢a semdntica (),

respectivamente (Ver linhas 6-8 do Algoritmo 2).

A Figura 6.2 mostra o fluxo dos principais passos que compdem a funcao de re-
dugao de dimensionalidade f(x) proposta. A transformagao proposta usa uma matriz
quadrada auxiliar (x,x,) como pardmetro para controlar a dimensionalidade da assi-
natura final do descritor GSDP. Dado os vetores que constituem os vetores seméanticos
significado semdntico e diferenga semdntica como entrada na funcdo f(z), o fluxo de
passos para construir a assinatura do descritor podem ser resumidos como: 1) redi-
mensionar os vetores de entrada para a melhor configuragao bidimensional de matrizes
cujas dimensoes (p X ¢) sd@o multiplos de 7 (a dimensao da matriz auxiliar x,«,); 2-3)
Calcular a matriz de angulos (0, ) a partir dos angulos formados pela posigao de cada
célula da matriz auxiliar x,x, com relagao ao centro da matriz auxiliar x,«,; para ga-
rantir a unicidade dos angulos, os angulos diagonais foram distribuidos uniformemente
entre as magnitudes dos angulos ¢ e 3; 4-5) Construir o gradiente semantico unitario
para cada matriz mapeada nas matrizes p X ¢ usando a matriz de angulos ©,, como
janela deslizante (sem intersegoes), cada gradiente seméntico é construido usando ma-
triz de angulos ©,..,, e a magnitude e sinal dos vetores semanticos calculados usando

as Definigoes 5 e 9; 6) Reduzir cada gradiente seméantico para oito (8) vetores de forma
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semelhante & abordagem SIFT (Lowe, 2004); 7) Concatenar, para cada gradiente se-
maéantico, a correspondente 8D-assinatura unitaria resultante do fluxo de passos 4-6. O
Algoritmo 3 resume todos os passos da transformagao proposta (Ver em Apéndice F

mais detalhes de cada passo).

Observa-se que a assinatura seméntica final do descritor GSDP (Figura 6.1g) pre-
serva o significado semdntico do objeto (Ver Propriedade 1) e a diferen¢a semdntica
do objeto (Ver Propriedade 2) presentes na representagao seméantica inicial das ca-
racteristicas do objeto (Figura 6.1e). Além disso, dependendo do vetor de entrada na
transformagao f(z) (Ver linhas 6-8 do Algoritmo 2), o descritor GSDP pode usar a trans-
formacao f(x) para construir representagoes semanticas (assinaturas) com significados
diferentes dentro da categoria do objeto. Por exemplo, a assinatura correspondente ao
protdtipo abstrato da categoria pode ser gerada assumindo como vetor do significado
semantico o vetor semdntico do protdtipo abstrato (M; € P;) e como vetor diferenca
semdntica o vetor zero, pois o protétipo abstrato da categoria nao possui diferencas
com ele mesmo (|M; — M;| = 0). Analogamente, é possivel construir uma assinatura
para o protdtipo semantico da categoria (v;), mas usando como vetor diferen¢a seman-
tica o vetor resumo de todas as diferengas semdnticas dos membros representativos da
categoria (X; € P;). Ou seja, o descritor GSDP proposto pode construir assinaturas
semanticas para: i) um objeto, i7) o membro ideal da categoria (o prototipo abstrato)

e 114) o prototipo seméantico (Ver Propriedade 3).

6.3 Propriedades do descritor GSDP

Propriedade 1. Preservacio do significado semdntico. A assinatura do descritor

GSDP preserva o significado semdntico (valor seméantico) do objeto de entrada:

|1/2

> Yk =z (6.1)

Demonstracao. Para demonstrar isso por prova direta, basta usar o vetor significado
semantico (tipo=significado) e seguir em sentido inverso os passos 6 e [10, 17] dos Algo-
ritmos 2 e 3, respectivaurnente.Z!,cﬂé2 Y =2 f(A,Q, bi, significado) =357, > ¢F =
szzkz_jk:ZQi@a%—l;i:ZZ:z,comAE{MZ-,FO}. O

Propriedade 2. Preservacgao da distancia prototipica. A assinatura do descritor GSDP
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preserva a distdncia prototipica do objeto de entrada:

[
D wolk] =6(0, Py). (6.2)

k=l|o|/2

Demonstracao. De maneira semelhante a8 demonstracao anterior, mas usando o ve-
tor diferenga seméntica do objeto (tipo=diferenca) e seguindo o sentido inverso
dos passos 7 e [10,17] dos Algoritmos 2 e 3, respectivamente. EZZ):" oo =
> ([ Fo — Myl Q, b, diferenga) = ZZ] >t = ZZ] > =Y 0a =
S| ® |F, - M| = 8(0, P). =

Propriedade 3. Polimorfismo estrutural. O descritor GSDP proposto possui a pro-
priedade polimoérfica de descrever, com a mesma representacao estrutural, significados
semanticos marcadamente diferentes dentro da categoria. O descritor GSDP possui a

habilidade de construir taxonomias de assinaturas seméanticas diferentes para:

i) um objeto especifico da i-ésima categoria, ¥, = (o € O,) =
[ (Fo, i, by, significado)® f (|F, — M|, i, by, diferenga) = 4 (Fo, | Fy — M|, 2, b;);

ii) o prototipo abstrato (centro semdntico abstrato) da i-ésima categoria, ¥p =

f (MZ, Qi, bi, SigniﬁCGdO) ) f (|M1 — Mz| ,Qi, bi, difereng:a) = w <MZ, 6, Qi, bl),

iii) o prototipo seméntico (significado semdntico central) da i-ésima categoria: v; =

f (MZ7 Qi7 bi) SigniﬁCadO) EB f (217 Qi) bi? dif@'l"@nga) - 1/J (M27 Z”M Qi? bl)

6.4 Experimentos e Resultados

Nesta secao sao apresentados alguns exemplos dos resultados experimentais realiza-
dos para a analise e avaliacao das representagoes construidas com o descritor GSDP
proposto. Analisam-se alguns detalhes da construcao das assinaturas, além de mos-
trar exemplos das taxonomias de assinaturas construidas pelo descritor proposto.
Apresentam-se também, uma anéalise da informacao seméantica contida nas assinaturas
projetadas com o intuito de mostrar que preservam o significado seméantico contido
na representagao semdntica do objeto (Ver Figura 6.1 e)). Na analise seméntica rea-
lizada mostrou-se que as assinaturas, pela a sua natureza de construcao, podem ser
interpretaveis e permitem recuperar o significado seméantico do objeto necessario para

reproduzir as analises seméanticas realizadas no Capitulo 5.
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6.4.1 Configuracao Experimental
Modelos e Banco de protétipos semanticos

Observa-se que a metodologia de descrigao seméantica proposta (Vide Figura 6.1) possui
como requerimentos: i) o uso de um modelo CNN base para a extragdo de caracte-
risticas e para a classificacao do objeto; e ii) o processamento a priori do banco de
protoétipos seméanticos correspondente ao modelo CNN selecionado. Nos experimentos
realizados foram usados os mesmos modelos CNN de classificagao e banco de imagens
usados no Capitulo 5 para calcular os protétipos semanticos correspondentes. Nos
experimentos realizados foram usados os modelos simples-MNIST e simples-CIFAR
como modelos pilotos para as anélises seméanticas das representacoes construidas com
o descritor GSDP proposto.

Foram selecionados os modelos CNN de classificagdo pré-treinados VGG16 (Si-
monyan & Zisserman, 2014) e ResNet50 (He et al., 2016) como os modelos CNN bases
do modelo de descricao seméantica global de objetos proposto. O critério de escolha
desses modelos justifica-se porque as caracteristicas extraidas com os modelos VGG16
e ResNetb0 sao usadas como caracteristicas primarias em uma variedade de tarefas
de processamento seméntico da imagem, como detec¢ao de objetos (Ren et al., 2015),
anotacao de imagens (Murthy et al., 2015), reconhecimento de emogoes em video (Xu
et al., 2016), transferéncia de estilo (Gatys et al., 2015), alinhamento de imagens (Han
et al., 2017; Rocco et al., 2017, 2018), agrupamento e classificagdo de cenas (Lu et al.,
2017). Observa-se que as caracteristicas da arquitetura do modelo de descrigao seméan-
tica baseado em prototipos proposto permite que seja escalavel, e possa ser facilmente
adaptado a qualquer outro modelo-CNN de classificacao que seja escolhido como mo-

delo base.

6.4.2 Interpretacdao semantica das assinaturas

A seméntica na semdntica linguistica constitui o estudo do significado atribuivel (ou
interpretdvel) de expressoes bem formadas. No contexto das matematicas e a logica, a
semantica refere-se a linguagens formais ou expressoes formais cujo significado é inter-
pretdvel em conjuntos de simbolos que cumprem determinadas propriedades abstratas
definidas em expressoes formais. Nas ciéncias cognitivas a seméantica esta relacionada
a combinagao de signos e a maneira pela qual a mente atribui (ou interpreta) relagdes
permanentes entre essas combinagoes de signos e outros fatos que nao estao natural-
mente relacionados a esses simbolos. De forma geral, a seméantica esta diretamente

relacionada com a interpretagcdo ou a atribuicao de significados a varios conceitos,
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simbolos, representacoes ou objetos de interesse.

A motivacao principal desta pesquisa reside na ideia de construir representacoes
semanticas que permitam interpretar o significado da informacao contida na imagem.
Diferente dos trabalhos existentes na literatura para a codificagao seméntica das ima-
gens de objetos, a abordagem proposta constréi uma representagao semantica que per-
mite, por si s6, interpretar a informacao seméantica do objeto que se esta descrevendo.

Os experimentos realizados no dominio ds caracteristicas-CNN mostraram que o
prototipo semdntico da categoria, o valor semdntico do objeto, e a distancia prototipica
organizam prototipicamente todos os membros da categoria em uma posicao especifica
(e tnica) dentro da estrutura seméntica interna da categoria (Ver Capitulo 5). A ideia
por tras do descritor GSDP proposto é encapsular, em uma representagao vetorial, a
mesma interpretagao seméantica das caracteristicas do objeto capturada pelo modelo
CPM proposto.

O descritor GSDP proposto, constréi uma representaciao semdntica do objeto re-
gida pela informacao seméantica contida nos protétipos seménticos das categorias (Ver
Figura 6.1 e)). Seguidamente, o descritor reduz a grande dimensionalidade da repre-
sentacao semdntica do objeto em uma assinatura seméantica que preserva o significado
semdantico do objeto (Ver Propriedade 1) e a distdncia prototipica do objeto (Ver Pro-
priedade 2). As Propriedades 1 e 2 do descritor proposto permitem recuperar facilmente
a informagao seméntica do objeto (valor semantico e distancia prototipica). Também,
o descritor GSDP consegue construir uma assinatura seméantica para cada protdtipo
abstrato das categorias de objetos (Ver Propriedade 3).

Doravante apresenta-se como o descritor GSDP consegue codificar e preservar as
informagoes semanticas contidas nas caracteristicas CNN do objeto (valor semantico e
distancia prototipica). Mostra-se também como recuperar, das assinaturas do descritor
GSDP, essas informacoes seméanticas para reconstruir a estrutura seméantica interna da
categoria (organizagao prototipica) alcangada no dominio das caracteristicas CNN (Ver
segao 5.6.4) .

Organizaciao Prototipica no dominio R?

Similar & abordagem usada no espago métrico das caracteristicas-CNN dos objetos (Ver
Capitulo 5), visualizar a estrutura interna de uma categoria especifica, no espago das
caracteristicas-GSDP, consiste na visualizacao do contetido seméantico das assinaturas
GSDP de cada elemento da categoria. Observa-se que no espaco das caracteristicas
GSDP dos elementos da i-ésima categoria (1, ), a fungao de distancia L1 constitui uma

métrica; e consequentemente (v, L1) é um espago métrico.
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Proposigao 2. Sejam os espagos métricos (.., L1) e (R?, L;) onde 1, representa o do-
minio das assinaturas GSDP dos objetos que pertencem a i-ésima categoria ¢; € C, Vi =
Lo A fungio Xt (1, Ln) = (B? L) | AW € ) = p(32y" wolk], {3 tol]) =
(20, 9(0, P;)) é uma fungao continua.

Demonstracao. De maneira similar a demonstragao da Proposicao 1 ¢é simples de-
monstrar, usando as Propriedades 1 e 2 das assinaturas-GSDP, que a funcao A :
(te,, L1) — (R? L;) é uma fungao continua (Ver exemplo das relagoes de distancias

entre esses espagos métricos no Apéndice G.2). [

N

Assim, similar a abordagem usada para visualizar a categoria no espago m-
dimensional das caracteristicas-CNN, é suficiente visualizar no espago métrico (R?, L)
a informacao contida nas assinaturas-GSDP dos membros da i-ésima categoria ma-
peadas através da fungao continua A : (v, L;) — (R? L;). Consequentemente, o
comportamento observado —em termos de distancia— da i-ésima categoria (¢;) mapeada
no espaco métrico (RQ, Ly), é equivalente ao comportamento observado na estrutura
interna da categoria no espago métrico das assinaturas GSDP (¢,, L;).

A Figura 6.3 mostra o comportamento da estrutura semantica interna da cate-

goria nimero cinco (cs5) do banco de dados MNIST. Apresentam-se as representagoes

Label: 5 Index: £3144 Lobel 5 Index: 32322 Label: 5. Index: 50954 Label: 5. Index: 25555

organizagao_das_caracteristicas (MNIST, categoria=5) organizacao_das_assinaturas (MNIST, categoria=5)

16 ° 16 °
o 55886 o 955886

Labe: 5 Index: 55386 Label 5. Index: 9344 Lobel 5. Index: 56338 Label: 5. Index: 20976 Label: 5. ndex: 19590
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Figura 6.3: Organizagao prototipica dentro da categoria c; do banco de dados
MNIST. No topo, da esquerda para a direita, os 5 elementos mais préximos e os
5 elementos mais distantes do protétipo seméantico Ps na categoria c5. O indice do
primeiro elemento é anotado dentro da caixa preta. Observa-se como o dominio das
assinaturas preserva a disposi¢ao interna da categoria alcancada pelas caracteristicas
no dominio R2.
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Figura 6.4: Organizagao prototipica dentro da categoria cyo(dalmatian) no banco de
dados ImageNet. No topo, da esquerda para a direita, os 5 elementos mais proximos
e os b elementos mais distantes do prototipo seméantico Py na categoria cyg.

alcangadas pela categoria mapeada usando como origem o dominio das caracteristicas-
CNN do objeto (F.,)(Esquerda) (Ver Capitulo 5) e usando o dominio das assinaturas-
GSDP correspondentes (1., )(Direita). Foi comparado o comportamento da estrutura
semantica interna da categoria em ambos os dominios. Observa-se como a func¢ao con-
tinua A : (¢, L1) — (R? L;) consegue mapear a informagiao semantica contida nas
assinaturas-GSDP dos membros da categoria para, exatamente, a posicao seméantica

atingida pelas caracteristicas-CNN do objeto no dominio R2.

O anterior significa que os 5 elementos mais proximos (pontos em azul) e os
5 elementos mais distantes (pontos em vermelho) da assinatura do protétipo seméan-
tico (¢p,) sao mapeados na mesma posigao semantica (no dominio R?) que as caracte-
risticas dos objetos correspondentes. Ou seja, as caracteristicas extraidas dos objetos
e as assinaturas do descritor correspondentes possuem a mesma posi¢cao semantica no
dominio R?. De maneira similar, a visualizacao dos top-300 elementos mais proximos e
dos top-300 elementos mais distantes em diferentes cores permite perceber a mesma or-
ganizacao prototipica na estrutura interna da categoria cs. As assinaturas dos objetos
tipicos sdo posicionadas semanticamente proximas da assinatura do prototipo (¢p,),
e as assinaturas dos objetos menos representativos sao encontradas distantes do cen-
tro seméntico da categoria. O Apéndice H apresenta outros exemplos da organizagao

prototipica nas categorias dos bancos de dados analisados.

As Figuras 6.4 e 6.5 mostram exemplos da organizagao prototipica alcangada pela

abordagem proposta na estrutura interna das categorias cyo-dalmatian e co-Persian



98 CAPITULO 6. DESCRITOR SEMANTICO GLOBAL
e} \ \ Q | =y
€ o \ © 0 c ‘
x 8 E. g
O o) 10 k7] |
Io% © »
0 ® 150 50 0 - =

! | I -

8. 00 x0 0 8‘ 1
= H W 150 20 0 % %0 10 20 0 % 10 B0 % 0 % W B 20 0 % Wb 150 X had % W B0 % 5 W B0 0 @ w0 130 20 ¢ % W 0 W

organizacao_das_caracteristicas (Imagenet, categoria=9_Persian_cat)

organizacdo_das_assinaturas (Imagenet, categoria=9_Persian_cat)

w
S

25

distancia prototipica
-
&

10

outros_membros

protétipo

top_300_distantes
top_300_préximos
top_5_distantes
top_5_préximos °

rEna 3 Caraﬁten'sﬂ;azs: )> R?
<paco Metrico: (R,
e bros: foso

Nimero de mem

distancia prototipica

w
S

10

® outros_membros
@ protdtipo
top_300_distantes
@ top_300_préximos
® top_5_distantes
@ top_5_préximos

map: Assinatras — >R?
ESpaco matrico: (R?,L)
o Niméro de membro: 1090

o

0 =25

25 5.0
valor semantico

7.5

10.0

-5.0 =25

0.0 2.5 5.0

valor semantico

7.5 10.0

Figura 6.5: Organizagao prototipica dentro da categoria cy(Persian cat) no banco de
dados ImageNet. Mostram-se os 5 elementos mais proximos e os 5 elementos mais
distantes do prototipo semantico Py na categoria c.

cat do banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16. Observa-se que mape-
ando o conteudo das assinaturas-GSDP dos objetos da i-ésima categoria (¢,), além
de formar uma organizacao prototipica dos elementos dentro da categoria no domi-
nio R?, preserva-se a mesma estrutura semantica interna da categoria gerada pelas
caracteristicas-CNN mapeadas. Nos exemplos apresentados é detalhado o tipo de ma-

peamento realizado e a quantidade de elementos mapeados da categoria.

No Capitulo 5 demonstrou-se que o wvalor semdntico e a distdncia prototipica
definem a posicao semantica que distingue as caracteristicas do objeto dentro da ca-
tegoria. Os resultados apresentados nesta segao mostram que o wvalor semdntico do
objeto e a distdncia prototipica encontram-se encapsulados na assinatura do descritor
GSDP proposto. A codificacao seméantica de imagens de objetos proposta distingue-se
das abordagens da literatura, porque as assinaturas do descritor semantico proposto
encapsulam, usando o protétipo semdantico da categoria, o significado das caracteristicas
do objeto usado pelo modelo CPM para representar o objeto dentro da categoria. As
assinaturas GSDP possuem a propriedade de ser interpretéveis e permitem recuperar
o mesmo significado seméantico das caracteristicas do objeto (valor semdntico) usado
pelos modelos CNN para a classificagao do objeto. A representacao seméntica proposta
permite facilmente recuperar a distancia prototipica do objeto (6(o, P;)) e consequen-
temente ter, baseado na assinatura-GSDP do objeto, uma pontuacgao da tipicidade do

objeto dentro da categoria (pontuagao de tipicidade (0) = 1/6(o, P)).
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6.4.3 Assinaturas do descritor
Comprimento das assinaturas

Cada modelo CNN de classifica¢ao possui uma dimensionalidade especifica (| F'|) na ca-
mada totalmente conectada usada como caracteristica do objeto. Consequentemente,
os vetores que compoem os prototipos seméanticos calculados possuem a mesma dimensi-
onalidade que as caracteristicas extraidas com o modelo CNN usado como modelo-base.
Assim, o comprimento das assinaturas do descritor GSDP depende das dimensionali-
dades da caracteristica extraida e da matriz unitaria y,., usada como parametro na
transformagao de redugdo de dimensionalidade proposta f(x) para comprimir a repre-
sentacao semantica do objeto (Ver Figura 6.2 e Algoritmo 3).

A Tabela 6.1 mostra o comprimento das assinaturas do descritor GSDP proposto
para cada um dos modelos CNN de classificacao usados como modelo-base. Para cada
modelo CNN usado, foram projetados — mudando a dimensionalidade da matriz au-
xiliar x,x, — dois comprimentos de assinaturas do descritor GSDP diferentes. Como
foi apresentado no fluxo de passos da transformagcao f(z) (Ver Figura 6.2), cada vetor
de caracteristica F' de entrada ¢ transformado para uma nova geometria F,., onde
¢ computado cada gradiente semantico (¢’%) usando como janela deslizante a matriz
de angulos (0O,«,) construida a partir da matriz auxiliar x,,. A partir da matriz de
gradientes resultantes (Mg;+), a assinatura semaéntica resultante de f(x) é construida
através da concatenacao dos 8D-vetores unitarios calculados usando cada gradiente
seméantico que compoe a matriz de gradientes. O comprimento da assinatura final do
descritor (]1|) possui duas vezes a dimensionalidade das representagoes intermédias
construidas com a transformacao f(z) (Ver Algoritmo 2 linha 8). A Tabela 6.1 apre-
senta os detalhes das configuragoes usadas para construir as assinaturas do descritor
GSDP proposto.

Taxonomias das assinaturas

A Figura 6.6 mostra um exemplo das diferentes taxonomias de assinaturas construi-
das com o descritor semantico GSDP usando o modelo simples-MNIST como modelo-
base (nesse caso as assinaturas GSDP tém tamanho 32). Mostra-se, visualmente, a
Propriedade 3 do descritor GSDP proposto de construir assinaturas: do centro se-
mantico abstrato da categoria (assinatura do prototipo abstrato) (¢p,), do significado
semdantico central da categoria (assinatura do prototipo seméntico) (15) e do significado
semantico dos objetos (assinatura de um objeto especifico) (1,).

A assinatura da categoria pode ser entendida como a assinatura do descri-
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Modelo - CNN [ xour | [F] | Fpxq | ¢F | |f(2)] | Assinatura [¢)] |

simples-MNIST | xgxs 128 | Flges | 2 x 1 16 32

simples-MNIST | x4x4 128 | Flgxs | 4 x 2 64 128
simples-CIFAR | xsxs | 512 | F3ax16 | 4 X 2 64 128
simples-CIFAR | x4x4 512 | Fso416 | 8 x4 | 256 512
ResNet50 X16x16 2048 F64><32 4 x 2 64 128
ResNet50 Xsxg | 2048 | Feaxzo | 8 X4 | 256 512
VGG16 X16x16 4096 F64><64 4 x4 128 256
VGG16 Xsxs | 4096 | Feaxea | 8 x 8 | 512 1024

Tabela 6.1: Dimensoes das assinaturas do descritor GSDP proposto para cada mo-
delo CNN base usado. Apresentam-se detalhes das configuracoes usadas para construir
as assinaturas do descritor GSDP proposto. Mostram-se: as dimensoes da matriz
auxiliar (x,«,); a dimensionalidade das caracteristicas (|F|); a nova geometria da ca-
racteristica (Fjx,); a quantidade de gradientes unitarios (¢°*); o comprimento (| f(x)])
das assinaturas construidas com a transformagao f(z); e a dimensao final (|¢)|) das
assinaturas construidas com o descritor GSDP proposto. Fonte: Elaborado pelo autor.

tor seméantico de uma categoria especifica. A assinatura da categoria € cons-
truida usando o Algoritmo 2 a partir da informagao seméantica contida (e resu-
mida) no protdtipo semdntico da categoria. Por exemplo, a assinatura da cs-
categoria (15) mostrada na Figura 6.6 é construida usando a informagao contida no
prototipo da cs-categoria (Ps = (Ms,X5,5,b5)). A assinatura da cz-categoria (¢5 =
U (Ms, X5,Q5,b5) = f(Ms,Qs5,bs, significado) @ f (X5, Qs, bs, diferenga)) é construida
pela concatenacao da assinatura gerada a partir do protétipo abstrato da cs-
categoria (M5) e pela assinatura gerada a partir do vetor constituido pelos valores
desvio padrao de todas as diferencas semdnticas dos objetos da categoria (35) (Ver
Algoritmo 2 e Propriedade 3). A segunda metade da assinatura da categoria pode ser
entendida como a distribui¢ao de valores (ou valores fronteira do protdtipo) que regem
os limites méaximos das assinaturas construidas a partir do wvetor diferenca semdntica
dos objetos. O anterior significa que os elementos mais tipicos da categoria terao
geralmente, na assinatura correspondente, uma distribuicao dos valores da diferenca
semantica menor que a distribuicao dos valores que regem a fronteira do protétipo.
No exemplo apresentado na Figura 6.6, pode-se observar como o elemento mais tipico
da categoria ¢; (id 56786) possui na assinatura uma distribui¢do que cumpre com o

expressado anteriormente.

A assinatura do protdtipo abstrato encapsula a informacao que representa o cen-
tro seméantico abstrato da categoria e constitui uma versao degenerada da assinatura

da categoria. Por exemplo, na Figura 6.6 a assinatura do prototipo abstrato da cs-
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Figura 6.6: Taxonomias das assinaturas semanticas construidas com o descritor GSDP
proposto para a cs-categoria do banco de dados MNIST. Mostram-se exemplos - da
categoria c¢; do banco de dados MNIST - das possiveis assinaturas seménticas que
podem ser construidas com o descritor proposto: a assinatura do protdétipo abstrato da
categoria, a assinatura do protdtipo semdantico da categoria (assinatura da categoria) e
a assinatura de um objeto. Apresentam-se exemplos de assinaturas de dois membros
da cs-categoria e de um membro que nao pertence a cs-categoria.

categoria (¢ p,) pode ser representada como a versao degenerada da assinatura da cs-
categoria (1p, = ¥(Ms, 0,5, b5) = f(Ms, 0, bs, significado) @ 0). O protétipo abstrato
da categoria pode ser entendido como o elemento ideal da categoria ou a distribuicao
de valores das caracteristicas (ou sequéncia DNA) que distingue aos elementos que
pertencem a categoria. Consequentemente, a assinatura do prototipo abstrato pode ser
entendida como a distribui¢ao de valores (ou assinatura-DNA da categoria) que repre-
senta a familia de assinaturas dos objetos que pertencem & categoria. Os membros da
categoria terao na assinatura do descritor GSDP correspondente, uma representagao

seméantica similar & assinatura-DNA da categoria.

A assinatura de um objeto da categoria (1),) é construida usando o Algoritmo 2
a partir das caracteristicas do objeto (F,), as diferencas semdnticas do objeto com
relagdo ao prototipo da categoria (|F, — M;|) e a relevancia das caracteristicas na ca-
tegoria (£2;). A assinatura do objeto (1),) encapsula na primeira metade o significado
semdntico do objeto (Ver Propriedade 1) e na segunda metade a distdncia prototipica
do objeto (Ver Propriedade 2).

Por exemplo, na Figura 6.6 observa-se como a assinatura de um elemento (id
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56786) representativo da cs-categoria (Yoserse = U (Foserse, | Foserse — Ms|,Q2s5,b5) =
f (Fos67s6, 5, bs, significado) & f (|Foserse — Ms|, Qs, bs, diferenca)) é similar & assina-
tura do prototipo abstrato da categoria. Note-se que os membros da cs-categoria
apresentados na Figura 6.6 constituem elementos proximos ao prototipo seméantico da
cs-categoria (pertencem ao Top-5 mais proximos). Consequentemente, o significado
semdntico representado nas assinaturas de objetos relevantes da categoria sera muito
semelhante ao significado semdntico representado na assinatura do protétipo abstrato
da categoria. Alids, a representacao da diferen¢a semdntica, nas assinaturas desses
membros da categoria, serd mais proxima ao vetor zero (6) enquanto maior seja a ti-
picidade do objeto (menor distancia prototipica). A abordagem proposta permite que
membros representativos da categoria possuam assinaturas semelhantes a assinatura do
prototipo abstrato da categoria, e que membros que nao pertencem a categoria possuam

assinaturas marcadamente diferentes (Exemplo: Na Figura 6.6 membro id=3183).

Representacio grafica das assinaturas

Para uma melhor analise das assinaturas do descritor GSDP proposto, as assinaturas
do descritor podem ser visualizadas em versao grafica ou versao histograma (vetor dos
valores da assinatura). A representagao grafica das assinaturas do descritor GSDP
proposto esta constituida pelos eixos com a orientagao, sentido, e magnitude dos
8D-vetores resultantes de cada gradiente semantico construido.

A Figura 6.6 mostra exemplos das representagoes (versao grafica e assinatura
correspondente) do descritor GSDP para o modelo simples-MNIST no banco de dados
MNIST. Observa-se que as caracteristicas extraidas com o modelo simples-MNIST
possuem dimensionalidade 128 e, consequentemente, as assinaturas GSDP _MNIST
possuem dimensionalidade 32 para o modelo simples-MNIST (versao que usa a matriz
auxiliar ysxg) (Ver Tabela 6.1). Em cada execucao da transformagao f(x) (significado
semdantico e diferenga semdntica do objeto) sdo construidas assinaturas intermédias que
possuem uma 16D-dimensionalidade (2 gradientes seméanticos). Consequentemente, as
assinaturas do descritor possuem dimensionalidade 32 e a representacao gréafica da
assinatura estd composta pelos quatro 8D-vetores.

A Figura 6.7 mostra um exemplo das diferentes taxonomias de assinaturas cons-
truidas com o descritor GSDP proposto usando o modelo VGG16 no banco de dados
ImageNet (assinaturas GSDP com tamanho 256 nesse caso). Nota-se que as caracte-
risticas extraidas com o modelo VGG16 possuem dimensionalidade 4096, e consequen-
temente as assinaturas GSDP_ VGG16 possuem dimensionalidade 256 (versao que usa

a matriz auxiliar xi6x16) (Ver Tabela 6.1). Nesse caso, em cada execugao da transfor-
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Figura 6.7: Exemplos das assinaturas do Descritor Semdantico Global proposto na cate-
goria cs0(n02110341-dalmatian) do banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16.
Mostra-se a assinatura do protétipo, a assinatura do significado seméantico da categoria
c40 € a assinatura do objeto com indice 236 na categoria.

macao f(x) (significado semantico e diferenca semdntica do objeto) sdo construidas
assinaturas intermédias que possuem uma 128D-dimensionalidade (16 gradientes se-
manticos). Consequentemente, as assinaturas do descritor possuem dimensionalidade
256 e a representacao grafica da assinatura estd composta pelos 16 8D-vetores cons-

truidos dos gradientes seméanticos.

Estrutura interna

O descritor GSDP proposto tenta construir - usando o prototipo seméntico da categoria
- uma familia (ou distribui¢ao) de assinaturas especifica para cada categoria de objetos.
O intuito dessa abordagem é conseguir que a estrutura interna das assinaturas-GSDP
dos membros da categoria tenham uma representacao semelhante & assinatura-GSDP
do protétipo abstrato da categoria; e que membros que nao pertencem a categoria
possuam representacoes marcadamente diferentes. Como se apresentou em segoes an-
teriores, o descritor GSDP consegue que elementos muito tipicos tenham assinaturas do
descritor semelhantes a assinatura do protétipo abstrato; e que elementos que nao per-
tencem & categoria tenham uma assinatura com uma estrutura interna muito diferente
das assinaturas-GSDP desses membros representativos da categoria.

Os experimentos também mostraram que os elementos da categoria podem ser
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agrupados por sua semelhanga seméantica dentro da categoria (family resemblance).
O anterior é consequéncia de que as assinaturas GSDP encapsulam o significado cap-
turado pelo modelo CPM proposto. Assim, os membros representativos da categoria
sao agrupados proximos ao prototipo da categoria e outros menos representativos sao
posicionados mais distantes desse centro seméantico.

Mesmo quando esses resultados sao relevantes, essas representagoes da estrutura
semantica interna das categorias descrevem —somente— o comportamento da informa-
¢ao contida nas representacoes dos membros da categoria. Ou seja, como na estrutura
interna somente sao representados membros da categoria de interesse, isso nao significa
que nao possam existir membros de outras categorias com representagoes semelhan-
tes a estrutura interna das assinaturas-GSDP da categoria. O anterior significa que
no espago m-dimensional das assinaturas-GSDP (e das caracteristicas-CNN correspon-
dentes) podem existir elementos de outra categoria na vizinhan¢a de membros de uma
categoria especifica. Usou-se o algoritmo de visualizagao t-SNE (Maaten & Hinton,
2008) para analisar a vizinhanga dos elementos no espago m-dimensional das represen-
tagoes construidas, porque esse algoritmo consegue preservar a estrutura local entre os
elementos de uma categoria. O algoritmo t-SNE expoe que os elementos proximos uns
dos outros no conjunto de dados de alta dimensao, tenderao estar proximos uns dos
outros no mapa de baixa dimensao da visualizagao t-SNE.

Analisou-se o poder discriminativo e o desempenho na visualizacao t-SNE da
representagdo seméantica proposta para as imagens de objetos (GSDP) versus as ca-
racteristicas da imagem extraidas usando modelos CNN de classificagao. Para cada
modelo CNN usado como modelo base pelo descritor GSDP proposto, comparou-se o
desempenho t-SNE da familia de caracteristicas construidas com cada modelo CNN
usado. A visualizagao t-SNE foi realizada para a familia de caracteristicas constituidas
pelas: caracteristicas CNN, as assinaturas GSDP correspondentes, e as versoes das ca-
racteristicas CNN reduzidas usando PCA (Abdi & Williams, 2010) (as caracteristicas
CNN foram reduzidas para a mesma dimensionalidade das assinaturas GSDP).

A Figura 6.8 mostra a visualiza¢ao t-SNE de 10 categorias dos banco de dados
de imagens usados, para cada um dos modelos CNN disponiveis no descritor GSDP
proposto. Usou-se a distancia euclidiana como medida de similaridade entre as re-
presentagoes construidas e 50 como o valor de perplexidade do algoritmo t-SNE (Ver
Apéndice I para outros exemplos). Na Figura 6.8 observa-se como as representagoes-
GSDP sao agrupadas de forma compacta e com maior separacao entre as categorias
do que as agrupagoes construidas com as caracteristicas dos modelos CNN (e suas ver-
soes reduzidas usando PCA). Esse resultado evidencia que o descritor GSDP constroi

representacoes semanticas da imagem do objeto com estruturas internas semelhantes
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Figura 6.8: Visualiza¢ao t-SNE. a) visualizagao t-SNE das caracteristicas construidas
com o modelo simples-MNIST no conjunto de dados MNIST; b) visualizacao t-SNE
das caracteristicas construidas com o modelo simples-CIFAR no conjunto de dados
CIFARI10; c¢,d) visualizagao t-SNE das 10 primeiras categorias do conjunto de da-
dos ImageNet usando caracteristicas construidas com os modelos VGG16 e ResNet50,
respectivamente. O comprimento de cada caracteristica (em cada familia de caracte-
risticas) mostra-se na legenda correspondente.
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para elementos da mesma vizinhanga local (e da mesma categoria) e representagoes dis-
criminativamente diferentes para elementos fora da vizinhanca local dos membros da
categoria. Portanto, pode-se supor que o descritor GSDP proposto constréi represen-
tagoes seméanticas da imagem do objeto com a capacidade de maximizar as diferencas
das representagoes dos elementos entre categorias (inter-class difference) e minimizar

as diferengas das representagoes intraclasse (intra-class difference).

6.4.4 Avaliacao do desempenho

Neste Capitulo apresentou-se a metodologia de descri¢ao seméantica global de imagens
de objetos baseada em prototipos. Observa-se que a natureza global do descritor GSDP
proposto impede que seja utilizado -por si s6- em tarefas de correspondéncia seméntica;
pelo que nao pode ser comparado com os descritores seméanticos existentes para essas
tarefas (Choy et al., 2016; Zhou et al., 2016; Kim et al., 2017; Rocco et al., 2018). Mas,
a representacao GSDP proposta pode ser avaliada em outras tarefas onde a descricao
global da imagem do objeto possui grande relevancia.

Embora a anédlise realizada na taxonomia interna das assinaturas do descritor
mostra que a representacao GSDP proposta consegue encapsular a informagao seman-
tica do objeto representada com o modelo CPM proposto, é necessario avaliar o desem-
penho da codificagao proposta em tarefas comuns de processamento da imagem. Nesta
secao foi realizada uma avaliacao do desempenho da codificacao seméantica GSDP em
outras tarefas praticas onde a descricao global das caracteristicas da imagem ¢é utili-
zada. Nos experimentos realizados usaram-se as assinaturas GSDP para avaliar seu

desempenho em métodos de aprendizagem supervisionado e nao supervisionado.

Agrupamento

Varias abordagens de analise e processamento seméantico da imagem usam como ca-
racteristica seméantica a informagao semantica contida na tultima camada totalmente
conectada dos modelos CNN de classificagao. As caracteristicas extraidas com esses
modelos CNN de classificacao, além de alcancar um excelente desempenho na classifi-
cacao da imagem em grande escala, também sao usadas para melhorar o desempenho
de outras tarefas (Ren et al., 2015; Murthy et al., 2015; Xu et al., 2016; Gatys et al.,
2015; Han et al., 2017; Rocco et al., 2017; Lu et al., 2017). A codificagdo seméan-
tica GSDP proposta baseia-se nas caracteristicas extraidas desses modelos CNN de
classificacao (por exemplo VGG16, ResNet50). Uma anélise admissivel para avaliar

o desempenho da codificacao seméantica proposta reside na comparagao da qualidade
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e do poder discriminativo da representacao GSDP com relagao as caracteristicas da
camada totalmente conectada dos modelos CNN usados como modelo-base.

Alguns trabalhos como o realizado por Yang et al. (2016) mostraram que a quali-
dade das representacoes das caracteristicas extraidas influencia nas tarefas de agrupa-
mento de imagens por similaridade (clustering). Yang et al. (2016) aprenderam repre-
sentagoes a partir das caracteristicas da ultima camada dos modelos CNN, e mostraram
que quando essas representagoes das caracteristicas aprendidas conseguem boas métri-
cas nas tarefas de agrupamento, podem-se generalizar bem quando sao transferidas
para outras tarefas. Alids, Kaufman & Rousseeuw (2009) mostraram que as escalas de
cada uma das caracteristicas unitarias que compoem a representacao das caracteristicas
da imagem também possuem influéncia na tarefa de agrupamento de imagens.

Sob esses pressupostos, uma analise admissivel para avaliar a codificagao seméan-
tica do descritor GSDP proposto reside em verificar a sua utilidade e adequacao em
tarefas de agrupamento de imagens. Nesta se¢ao sao apresentados alguns experimen-
tos da abordagem utilizada para avaliar o desempenho e o poder discriminativo da
representacao proposta em termos de métricas de agrupamento.

Na avaliacao realizada foi comparado o desempenho, em tarefas de agrupamento
de imagens, das versoes do descritor GSDP baseadas nos modelos VGG16 e ResNet50
com relagao ao desempenho de outras representagoes globais. Assim, foram selecio-
nadas como representagoes globais handcraft da imagem os descritores: GIST (Oliva
& Torralba, 2001), LBP (Ojala et al., 2002), HOG (Dalal & Triggs, 2005a), Co-
lor64 (Li, 2007), Color Hist (Song et al., 2004), Hu Haralick CH (Haralick et al.,
1973; Hu, 1962; Song et al., 2004). Na avaliacdo foram incluidas também descri-
goes deep-learning da imagem como as caracteristicas VGG16 (Simonyan & Zisser-
man, 2014), ResNet50 (He et al., 2016) e versoes PCA (reduzidas com o algoritmo
PCA) dessas representagoes. A avaliagao da qualidade dos resultados de agrupamento
realizou-se baseado nas métricas de validagao de indices externos (Wang et al., 2009).
Essa medida de concordancia (indice externo) permite avaliar os resultados do algo-
ritmo de agrupamento com base na estrutura de agrupamento conhecida, a priori, do
conjunto de dados (os rotulos das categorias).

Os experimentos foram realizados usando o algoritmo K-Means (MacQueen et al.,
1967; Arthur & Vassilvitskii, 2006). O critério de escolha desse algoritmo baseia-se em
que, além de ser o mais simples e conhecido dos métodos de agrupamento de imagens
que usam a abordagem de particionamento, o algoritmo possui algumas semelhancas
com a representacao semantica do descritor proposto. O método K-Means minimiza a
soma dos erros quadrados entre os pontos de dados e seus centros de agrupamentos mais

proximos. Essa abordagem possui semelhancas com a representagao GSDP proposta,
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pois as assinaturas do descritor foram construidas com o proposito de organizar as
categorias usando como centro da organizagao (ou agrupamento) o prototipo abstrato

da categoria.

No processo de comparac¢ao do desempenho das representagoes (assinaturas) na
tarefa de agrupamento, foram extraidas —usando os descritores globais selecionados—
as caracteristicas das imagens que compoem as primeiras 100 categorias dos banco
de dados usados. Os descritores foram agrupados em duas categorias: i) descritores
artesanais (handcraft features), e ii) descritores aprendidos com aprendizagem pro-
fundo (deep features). Os experimentos foram realizados em dois banco de dados
diferentes: ImageNet para avaliar o desempenho de nossa proposta nas mesmas condi-
¢oes de treinamento das outras representagoes usadas; e Coco (Lin et al., 2014) para
avaliar o desempenho e capacidade de generalizacao de cada representacao de imagem
em dados nunca vistos (crossdataset). O conjunto de dados Coco é um desafio para as
representacoes de imagens treinadas no ImageNet porque as categorias entre ambos os

dois conjuntos de dados nao sdo mapeadas uma a uma (one-to-one).

O algoritmo de agrupamento K-Means foi executado, separadamente, nos con-
juntos de caracteristicas extraidas com os descritores globais escolhidos. Para cada
grupo de assinaturas resultantes, o experimento foi conduzido de forma incremental,
comegando com o agrupamento das caracteristicas correspondentes a trés (3) catego-
rias do banco de dados (500 imagens x categoria). O algoritmo K-Means é executado
para agrupar essas caracteristicas na mesma quantidade de partigoes que as categorias
presentes (3). Em seguida, é acrescentado o conjunto de caracteristicas inicial com as
caracteristicas de outra categoria. O K-Means é executado novamente para agrupar o
novo conjunto de caracteristicas com uma partigao a mais (3+1=4). Esse procedimento
¢ executado tantas vezes como o niimero de categorias méaximo (100) selecionado para

realizar o experimento.

As métricas de agrupamento (Homogeneity, Completeness, V-measure, Adjus-
ted Rand Index, Adjusted Mutual Information)' foram anotadas em cada execucao
do algoritmo K-Means para cada conjunto de assinaturas dos descritores globais usa-
dos. O experimento visa observar o comportamento das métricas de agrupamento
na medida que aumenta o ntimero de caracteristicas a serem agrupadas e o nimero
de partigoes (clusters). O intuito do experimento é avaliar o desempenho K-Means
das representagoes (em termos de métricas de agrupamento) na medida que aumenta
o volume de dados e a variedade da composi¢ao dos dados (ntumero de categorias).

As caracteristicas que possuam melhor poder discriminativo conseguirao um melhor

'Doravante usam-se os termos em inglés para evitar ambiguidades conceituais.
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desempenho na tarefa de agrupamento de imagens (Yang et al., 2016).

A homogeneidade (Homogeneity) (Rosenberg & Hirschberg, 2007) é uma me-
dida que avalia se cada parti¢do (cluster) construida contém apenas membros de uma
tnica categoria. A completude (Completeness) (Rosenberg & Hirschberg, 2007) é uma
métrica que mede se todos os membros de uma determinada categoria sao atribui-
dos & mesma partigdo. Alids, a medida V-measure (Rosenberg & Hirschberg, 2007)

baseia-se nos valores das métricas anteriores e pode ser definida como a média harmo-

(homogeneity x completeness) )
(homogeneity+completeness) /*

Adjusted Rand Index (ARI) (Hubert & Arabie, 1985) e Adjusted Mutual Informa-

tion (AMI) (Vinh et al., 2010) s@o métricas mais complexas, mas em termos gerais,

nica entre homogeneidade e completude (v_measure = 2 x

estao relacionadas com a acurdcia e a variagao da informagao —respetivamente— dos
agrupamentos realizados. Todas as métricas que foram avaliadas possuem valores en-
tre 0-1, alcancando valor 1 quando as partigoes realizadas sao idénticas as particoes
anotadas conhecidas a priori.

A Tabela 6.2 mostra uma captura (screenshot) dos valores das métricas de agrupa-
mento alcancadas pelas representacoes dos descritores globais selecionados na iteragao
20 (primeiras 22 categorias) dos experimentos realizados. Nesse estado (iteragao 20)
cada instancia do experimento agrupa 11000 imagens (500 x 22) em 22 partigdes baseado
no conteido das representacoes construidas com cada descritor global avaliado. Para
cada representacao usada como modelo-CNN-base foi construida uma familia de repre-
sentagoes constituida: caracteristicas-CNN, versoes PCA de menor dimensionalidade
dessas caracteristicas, e as correspondentes versoes GSDP com a mesma dimensionali-
dade que as caracteristicas PCA (Exemplo:VGG, VGG _PCA X, GSDP VGG X).
Essa configuracao do experimento também permite avaliar o desempenho da funcao
de reducao de dimensionalidade do descritor GSDP em comparagao com os resultados
alcangados com a abordagem de redugao PCA. A Tabela 6.2 também apresenta, para
cada abordagem, o tamanho da caracteristica e a velocidade de extracao da caracte-
ristica (frames x segundo - FPS).

Observa-se nos resultados apresentados na Tabela 6.2 que, nesse estado do expe-
rimento, somente as familias de representagoes baseadas em modelos-CNN (VGG16,
ResNet, GSDP) conseguem boas métricas de agrupamento de imagens. Devido a que
esse comportamento é observado durante todo o experimento, doravante foram anali-
sados em detalhe somente aqueles descritores que alcancaram melhor desempenho na
tarefa de agrupamento de imagens (Ver o historico do comportamento das métricas de
todos os descritores globais avaliados no Apéndice J).

As Figuras 6.9 e 6.10 mostram exemplos do histérico do comportamento das

métricas de agrupamento do algoritmo K-Means, no conjunto de dados ImageNet,
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Metrics Scores
H ] C ‘ Vv ‘ARI‘AMI

Handcraft Features Performance on ImageNet (Russakovsky et al., 2015a)

Descriptor Size | FPS

GIST (Oliva & Torralba, 2001) 960 0.82 |0.05 0.05 0.05 0.01 0.05
LBP (Ojala et al., 2002) 512 0.72 | 0.02 0.03 0.03 0.01 0.02
HOG (Dalal & Triggs, 2005a) 1960 33 0.04 0.04 0.04 0.01 0.03
Color64 (Li, 2007) 64 8 0.12 0.12 0.12 0.04 0.11
Color_Hist(Song et al., 2004) 512 26 0.08 0.08 0.08 0.03 0.07
Hu H CH (Haralick et al., 1973) 532 6.9 0.04 0.04 0.04 0.01 0.02

Deep Features Performance on ImageNet (Russakovsky et al., 2015a)
VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2014) | 4096 15 0,87 088 0,88 0,78 0,87

VGG PCA 256 256 | 125 | 0,89 0090 089 0,82 0,89
VGG PCA 1024 1024 | 125 | 0,89 0,89 089 081 0,89
GSDP_VGG_ 256 (our) 256 | 12.8 | 0,97 0,99 0,98 0,93 0,97
GSDP_VGG_ 1024 (our) 1024 | 11.6 | 0,94 098 0096 084 0,94
ResNet50 (He et al., 2016) 2043 | 106 | 0,88 000 089 0,78 0,88
ResNet50 PCA_ 128 128 | 125 | 0,88 0,88 088 081 0,88
ResNet50 PCA_ 512 512 | 125 | 0,89 0090 090 0,82 0,89
GSDP_RNet 128 (our) 128 | 96 | 0,97 0,98 0,98 0,93 0,97
GSDP_RNet_512 (our) 512 9 | 091 097 094 073 0091

Deep Features Performance on Coco (Lin et al., 2014)(CrossDataset)
VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2014) | 4096 15 032 034 033 0.15 031

VGG_PCA_256 256 125 | 035 037 036 0.19 0.34
VGG_PCA_ 1024 1024 | 125 [ 035 037 036 0.18 0.34
GSDP_VGG_ 256 (our) 256 128 | 0.47 0.72 0.57 0.23 0.56
GSDP_ VGG _ 1024 (our) 1024 | 116 | 046 054 049 0.17 049
ResNet50 (He et al., 2016) 2048 | 106 | 0.29 036 0.32 0.17 0.31
ResNet50_ PCA 128 128 125 (032 034 033 017 0.31
ResNetb0 PCA 512 012 125 1034 035 034 020 0.33
GSDP_RNet_ 128 (our) 128 96 |043 0.69 0.53 0.26 0.52
GSDP_RNet_ 512 (our) 512 9 034 047 040 0.09 0.39

Tabela 6.2: Métricas de agrupamento alcancadas pelas representagoes de cada descritor
global selecionado. Mostram-se os valores das métricas de agrupamento alcangadas
pelas caracteristicas de cada representacao na iteragao 20 do experimento (22 primeiras
categorias de cada banco de dados usado nos experimentos). Apresenta-se em negrito o
melhor desempenho. Legenda: Homogeneity (H), Completeness (C), V-measure (V),
Adjusted Rand Index (ARI) e Adjusted Mutual Information (AMI).

quando o namero de parti¢oes (categorias) aumenta em cada execuc¢ao do algoritmo.
Apresenta-se o histérico das métricas de agrupamento do algoritmo K-Means nas pri-
meiras categorias do banco de dados ImageNet para caracteristicas construidas com os
modelo VGG16, ResNet50, e o descritor GSDP proposto. O desempenho das métricas
de agrupamento foram analisadas para varios métodos de inicializacao do algoritmo
K-Means: o método de inicializagao padrao (k-means++) que acelera a convergéncia

selecionando de forma inteligente os centros dos clusters iniciais; a inicializagao aleato-
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Figura 6.9: Andlise do desempenho em tarefas de agrupamento da codifica¢ao semantica
proposta para as primeiras 20 iteracoes do algoritmo K-Means no banco de dados Ima-
geNet. Apresenta-se o historico das métricas de agrupamento do algoritmo K-Means
nas primeiras 22 categorias do banco de dados ImageNet para caracteristicas extrai-
das com os modelos VGG16 e ResNet50 (Na esquerda) e caracteristicas construidas
com o descritor GSDP usando o modelo correspondente (Na direita). (a) Comparagao
das métricas K-Means para caracteristicas construidas usando o modelo VGG16. (b)
Comparagao das métricas K-Means para caracteristicas construidas usando o modelo
ResNet50.

ria (random) que escolhe como centroides iniciais observagoes aleatorias dos dados; e a
inicializacao (PCA-based) que primeiro aplica o algoritmo PCA para reduzir o nimero
de caracteristicas antes de executar o agrupamento.

A Figura 6.9 apresenta o histérico do comportamento das métricas do algo-
ritmo K-Means no agrupamento das primeiras 20 categorias das assinaturas construi-
das com os modelos VGG16 e GSDP no banco de dados ImageNet. Observa-se em
cada experimento como, na medida que aumenta o nimero de partigdes (e os dados),
deterioram-se as métricas de agrupamento, mas a abordagem de descricao seméantica

proposta (GSDP) consegue construir representagoes suficientemente discriminativas
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Figura 6.10: Andlise do desempenho em tarefas de agrupamento da codificacao semdan-
tica proposta para as primeiras 100 categorias do banco de dados ImageNet. Apresenta-
se o historico das métricas de agrupamento do algoritmo K-Means nas primeiras 100
categorias do banco de dados ImageNet para caracteristicas construidas com o mo-
delo VGG16 (Na esquerda) e com o descritor GSDP proposto (Na direita). (a) Algo-
ritmo K-Means com inicializagdo padrao (k-means++). (b) Algoritmo K-Means com
inicializagao aleatoria (random). (c¢) Algoritmo K-Means com inicializagdo baseada em
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como para ter maior robustez ante o aumento de variacao da informagao que pro-
duz o aumento das categorias de agrupamento. Por exemplo, a Tabela 77 mostra
a captura realizada ao historico das métricas de agrupamento K-Means apresentado
na Figura 6.10a para o agrupamento de 20 parti¢oes (20 categorias). Observa-se como
nesse estado dos experimentos, todos os valores das métricas de agrupamento K-Means
relacionadas com as caracteristicas-VGG16 sao inferiores a 0.8; enquanto a maioria das
métricas de agrupamento alcancadas pelas representacoes da codificagago GSDP pro-
posta permanecem acima de 0.9.

A Figura 6.10 apresenta o histérico do comportamento das métricas do algoritmo
K-Means no agrupamento de caracteristicas construidas com o modelo VGG16, mas
nesse caso os experimentos foram estendidos até as primeiras 100 categorias do banco
de dados ImageNet. Observa-se como no comportamento observado nas Figuras 6.10a
e 6.10b todas as métricas de agrupamento K-Means caem acentuadamente para menos
de 0.85 no agrupamento das caracteristicas-VGG16, enquanto a maioria das métricas
de agrupamento das representacoes-GSDP permanecem acima de 0.9.

A Figura 6.10c mostra o comportamento das métricas de agrupamento K-Means
quando o algoritmo usa a inicializagdo PCA. Nesse caso, o historico das métricas de
agrupamento das representacoes-GSDP mostram um comportamento desordenado e
pouco robusto. Mesmo quando esse comportamento nao constitui um bom desempe-
nho —em comparacao com o comportamento observado para outras inicializagoes do
K-Means (k-means++, random)— constitui um resultado esperado. O procedimento
matemético PCA reduz a dimensionalidade da caracteristica representando todos os n
vetores de dados como combinagoes lineares de um pequeno ntmero de autovetores,
enquanto minimiza o erro médio quadratico e preserva a variancia dos dados.

O comportamento das métricas de agrupamento observado na Figura 6.10c
justifica-se pela natureza da representacao semantica das caracteristicas do descritor
GSDP proposto. Por construgao, as caracteristicas unitarias posicionadas na segunda
metade da representa¢ao seméantica proposta (GSDP) estao altamente correlacionadas
com as caracteristicas unitarias posicionadas na primeira metade da assinatura-GSDP.
Na estrutura da representagao seméantica proposta, a diferenca semdantica é construida
a partir da diferenca existente entre o significado semdntico do objeto e o protdtipo
semdntico da categoria (Ver Figura 6.1e)). Ou seja, na correla¢do existente entre as
caracteristicas unitarias da representacao proposta, o prototipo da categoria possui um
papel protagonista. Consequentemente, a inicializacao PCA do agrupamento K-Means
afeta o desempenho —em termos de métricas de agrupamento— da codificagao proposta.

Os resultados apresentados na Figura 6.10c mostram que o descarte de carac-

teristicas unitarias do objeto no dominio seméantico pode ser problemaético (intensio-
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nal non-discreteness), pois o significado das caracteristicas unitarias que compoe as
representacoes semanticas é desconhecido a priori. Por exemplo, algumas caracteris-
ticas unitarias da representacao proposta nao representam caracteristicas observadas
do objeto, ao contrario, representam a diferenca seméantica do objeto com relagao ao
prototipo da categoria. Observa-se que, mesmo nessas condigoes desfavoréveis, a repre-
sentagao semantica GSDP consegue um desempenho razoavel (ou melhor) —em termos
de métricas de agrupamento— com relagao as outras abordagens de descricao avaliadas.

Os resultados mostram que o descritor GSDP proposto constroi representacoes
de objetos mais discriminativas e que superam, significativamente, as outras codifica-
¢oes globais avaliadas em termos de métricas de agrupamento. Esse resultado pode ser
consequéncia de que a abordagem proposta visa construir familias de representagoes
de objetos baseadas nos prototipos das categorias. Ou seja, o protétipo seméantico
da categoria rege as representacoes construidas para cada membro da categoria, fato
que pode ter influéncia no desempenho do agrupamento de imagens. A representa-
¢ao GSDP proposta preserva as informacoes seméanticas contidas nas caracteristicas
extraidas com os modelos-CNN em uma representacao seméntica mais discriminativa
e com uma dimensionalidade ainda menor. O desempenho alcangado pela codificagao
seméantica proposta na tarefa de agrupamento de imagens motiva avaliar a capaci-
dade de generalizagao da representacao semantica GSDP em outras tarefas de Visao

Computacional como a classificagao de imagens.

Classificacao

Por construcao, o descritor GSDP proposto constroi as representacoes seméanticas das
imagens de objetos com base na predigao de classificagao realizada pelo modelo CNN
usado como modelo-base (Vide Figura 6.1b e Algoritmo 2 linha 4). Consequente-
mente, um erro de predicao do classificador gera que o descritor GSDP construa uma
representacao semantica da imagem do objeto usando um protétipo seméantico que
nao corresponde a categoria do objeto. Esse comportamento da abordagem de descri-
¢ao proposta nao é problematico se é considerado que os seres humanos descreverao
erroneamente um objeto se o objeto for previamente reconhecido erradamente.

Nos experimentos realizados avaliou-se o desempenho da representacao GSDP
proposta em tarefas de classificagao de imagens. Os experimentos foram realizados
com representacoes GSDP de imagens de objetos construidas considerando dois cena-
rios diferentes: 1) assinaturas GSDP construidas com base na predigao do modelo-CNN
base (comportamento padrao do descritor GSDP); ii) assinaturas GSDP construidas

com base na predi¢ao de um modelo de classificacao ideal (100% de acuracia)(um com-
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Figura 6.11: Taxa de erro alcancada, na tarefa de classificagao KNN, por cada repre-
sentacao avaliada nas primeiras 100 categorias do banco de dados ImageNet. Variou-se
o parametro K do algoritmo KNN para comparar, na tarefa de classificacao de ima-
gens, o desempenho das caracteristicas VGG16 e ResNetb0 versus as assinaturas GSDP
correspondentes. Usou-se como medida de similaridade entre as caracteristicas: a) dis-
tancia de Manhattan; b) distancia Euclidiana. O comprimento de cada caracteristica
foi especificado na legenda correspondente.
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portamento hipotético do descritor GSDP). Usou-se o rotulo da categoria de imagem,
anotado no banco de imagens ImageNet, como a predicao do modelo de classificagao
ideal. O experimento realizou-se com o objetivo de analisar o possivel desempenho
da representagdo GSDP se o erro de selegao do prototipo seméntico for zero (erro de

predi¢ao do modelo CNN usado -em segundo plano- como extrator de caracteristicas).

Nos experimentos foi utilizado o algoritmo KNN pois, semelhante ao algoritmo t-
SNE, as representagoes das imagens sao classificadas de acordo com a vizinhanga local
entre as caracteristicas. Também analisou-se o desempenho da representacao GSDP
aumentando o valor do parametro do algoritmo KNN (K - nimero de vizinhos) e usando
as distancias Euclidiana e Manhattan como medidas de similaridade entre as caracte-

risticas. Nesse experimento usou-se a mesma amostra de imagens do banco de dados
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ImageNet usada para a avaliagao das assinaturas GSDP na tarefa de agrupamento de
imagens.

A Figura 6.11 mostra um exemplo do comportamento, na tarefa de classificacao
usando o algoritmo KNN, das caracteristicas dos modelos VGG16 e ResNet50 em com-
paragao com as assinaturas-GSDP correspondentes. Os experimentos foram realizados
usando representagoes GSDP construidas nos dois cenarios anteriormente menciona-
dos (as representagoes GSDP construidas usando os rotulos da categoria como predigao
de classificacao foram mostrados com o sufixo _uL na Figura 6.11).

Os resultados mostraram que a codificagao GSDP proposta consegue superar o
desempenho das codificagoes VGG16 e ResNet50 na tarefa de classificagao KNN de
imagens de objetos. Também, os experimentos mostraram que a representacao GSDP,
usando o modelo ResNet50, atingiu um desempenho melhor que aquelas representacoes
construidas usando o modelo VGG16. Além disso, observou-se que as representacgoes
GSDP construidas usando como predigao de classificagao os rotulos da categoria (rotu-
ladas com _ul na Figura 6.11) sdo altamente discriminativas (erro médio proximo de
0.1). Consequentemente, pode-se concluir que a codificagdo seméantica de imagens de
objeto proposta consegue melhorar substancialmente seu desempenho na medida que

aumenta a precisao do modelo-CNN de classificagao usado como modelo-base.

6.5 Discussao

O presente capitulo apresenta a abordagem de descri¢ao semdntica global baseada em
prototipos proposta. O descritor GSDP proposto introduz a seméantica, encapsulada e
interpretada com o modelo CPM proposto, na descricao seméantica global de imagens
de objetos. A metodologia de descrigao semantica apresentada visa construir uma co-
dificagao das caracteristicas da imagem do objeto que encapsula o significado do objeto
no contexto da categoria a qual pertence. Essas representacgoes e interpretacoes da ima-
gem sao construidas mediante os protétipos semanticos calculados com o conhecimento
aprendido pelos modelos CNN de classificagao pré-treinados.

Diferente das abordagens existentes na literatura, o enfoque proposto introduz
uma nova perspectiva de descricao seméantica que visa simular a estratégia humana de
descrever objetos destacando as diferencas que os tornam semanticamente distintivos
dentro da categoria. O método proposto descreve semanticamente o objeto baseado na
comparacao de todas as caracteristicas unitarias que o compoem com relagao a todas as
caracteristicas representativas da categoria (caracteristicas encapsuladas no protétipo

semantico).
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O método de descricao seméantica proposto baseia-se nas caracteristicas — de ima-
gens de objetos— extraidas pelos modelos CNN de classificagao. Essa particularidade
constitui um pré-requisito estabelecido nesta pesquisa na tentativa de simular o compor-
tamento humano de descrever os objetos baseado nas mesmas caracteristicas aprendidas
para classifica-los. Consequentemente, o modelo CNN de descrigao seméantica proposto
possui a mesma arquitetura que os modelos CNN de classificacao e usa o mesmo conhe-
cimento aprendido das categorias de objetos. Ou seja, o modelo de descri¢ao seméantica
de objetos proposto nao precisa ser treinado novamente para a aprendizagem da repre-
sentacao semantica do objeto, pois somente precisa das caracteristicas-CNN extraidas
do objeto (caracteristicas aprendidas pelos modelos CNN de classifica¢ao). A aborda-
gem proposta possui a vantagem de que o surgimento de novos modelos de classificagao
com maior acuracia beneficiaria também o desempenho da abordagem de descricao se-
mantica proposta (aumentaria o desempenho). Adaptar o descritor semantico GSDP
proposto a um novo modelo CNN de classificacao é uma tarefa simples, basta calcular
apenas os prototipos seméanticos correspondentes ao novo modelo CNN de classificagao.

Diferente de outras abordagens, a codificacao seméantica proposta permite que
as assinaturas seméanticas do descritor GSDP proposto possam ser interpretadas. As
propriedades do descritor semantico GSDP permitem preservar nas assinaturas cons-
truidas: i) o significado semdantico do objeto usado para a classifica¢cao nos modelos-
CNN; e i) a distdncia prototipica do objeto na categoria, a qual pode ser entendida
como uma pontuacao da tipicidade do objeto dentro da categoria. Os experimentos
realizados mostraram que essas propriedades fazem possivel, similar ao apresentado
no Capitulo 5, usar a assinatura do descritor para representar o objeto na posi¢ao
semantica correspondente a sua tipicidade dentro da categoria. Ou seja, a representa-
¢ao semantica proposta encapsula a informacao seméantica necessaria do objeto, pelo
modelo CPM proposto, para simular a organizagao prototipica dos elementos das ca-
tegorias de objetos.

Os experimentos mostraram que a abordagem proposta para a descricao seméan-
tica global de imagens de objetos pode superar outras representagoes globais da imagem
em véarias tarefas de visao computacional. Os experimentos mostraram que as repre-
sentagoes GSDP de dimensées mais baixas (para cada modelo CNN avaliado) foram

as que alcancaram o melhor equilibrio entre tamanho e desempenho.






Capitulo 7

Classificacao semantica baseada em

Prototipos

Varios trabalhos (Rosch, 1977; Estes, 1986; Rosch, 1978; Tulving, 2007; Martin, 2007;
Collins & Curby, 2013) mostraram que a memoria seméntica do ser humano envolve a
definigao seméantica (ou significado seméantico) dos objetos. Esses trabalhos concluiram
que o sucesso das tarefas de reconhecimento e classificacao de objetos esté altamente
e causalmente relacionado com o sucesso da tarefa de recuperagao desse conhecimento
semantico aprendido.

Um objetivo constante das areas de Visao Artificial e Aprendizagem de Maquina
constitui o desenvolvimento e aperfeicoamento de modelos de classificacao complexos
que possuam um desempenho similar ao ser humano. Durante anos, os modelos de
classificacao e deteccao de objetos foram baseados em modelos discriminativos como
Nearest Neighbor (Altman, 1992), Support Vector Machines (Cortes & Vapnik, 1995),
Boosting (Breiman, 1996), Classificadores Lineares (Ng & Jordan, 2002), etc. Entre-
tanto, nos tdltimos anos, o retorno das CNNs melhorou o desempenho das tarefas de
classificacao de imagens de objetos em niveis sem precedentes (Simonyan & Zisserman,
2014; Chollet, 2016; He et al., 2016; Szegedy et al., 2016; Howard et al., 2017; Szegedy
et al., 2017). As CNNs abriram a possibilidade - pela primeira vez - de obter um mo-
delo computacional de reconhecimento visual com comportamento similar & memoria
seméantica em tarefas de classificacdo de imagens a grande escala. Além disso, os mo-
delos CNN demonstraram alta capacidade de generalizagao para lidar com dados de
alta variabilidade semantica.

Apesar da grande variedade de modelos CNN, da diversidade de suas aplicacoes
em tarefas de processamento seméantico da imagem (Karpathy & Fei-Fei, 2015; Yi et al.,

2016; Lin et al., 2016a; Nogueira et al., 2017), e do salto qualitativo alcangado nos tl-
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timos anos, o fundamento tebrico do poder interpretativo dos modelos CNN continua
sendo limitado. Os resultados alcancados pelo paradigma das redes neurais profundas
propiciaram que alguns estudos cognitivos e da neurociéncia (Yamins et al., 2014; Ca-
dieu et al., 2014; Khaligh-Razavi & Kriegeskorte, 2014; Cichy et al., 2017) pesquisaram
as ligacoes existentes entre as redes neurais profundas e o sistema visual no cérebro
humano. Esses autores concluiram que a combinacao ponderada das caracteristicas da
ultima camada totalmente conectada dos modelos CNN, pode explicar completamente
o cortex temporal inferior dos humanos.

Nesse ponto, onde esta a diferenca entre os modelos CNN e o modelo de reconhe-
cimento visual humano? Alguns trabalhos mostraram algumas diferencas existentes no
comportamento de ambos os modelos. Szegedy et al. (2013) mostraram que é facil cons-
truir imagens contraditérias que enganam aos modelos CNN, mas que sao facilmente
reconhecidas pelo sistema visual humano. Nguyen et al. (2015) geraram imagens que
sao completamente irreconheciveis pelos humanos, mas que um modelo CNN consegue
classificar com 99, 99% de confianca. Essa estratégia para enganar os modelos CNNs le-
vanta questoes sobre as verdadeiras capacidades de generalizacao e interpretacao visual
de tais modelos.

Outras diferencas relevantes existem desde o ponto de vista conceitual dos mo-
delos: os modelos CNN sao treinados estritamente para aprender parametros que con-
seguem otimizar a capacidade de predicao dos rétulos da categoria; em oposicao a
predigao ou aprendizagem de caracteristicas ausentes nas categorias ou a criagao de
um modelo generativo de dados. Mas, a diferenca mais visivel reside na tomada de
decisdo (decision making) apos a extracao de caracteristicas: a maioria dos modelos de
classificacao CNN usam a funcao softmax para avaliar as desejabilidades de escolhas
alternativas e selecionar uma categoria particular. A funcao softmaz realiza a tomada
de decisao baseada na ativagao construida com as caracteristicas da camada anterior (o
valor seméantico definido nesta pesquisa), mas nao existe uma interpretagao real do sig-
nificado seméantico que possui esse valor de ativacao. Assim, mesmo quando a funcgao
softmax consegue modelar eficientemente alguns processos cognitivos (Lee & Wang,
2009), ainda se pesquisa como modelar a tomada de decisoes realizada pelo cérebro
humano.

Uma teoria que justifica como os seres humanos realizam a tomada de decisoes nas
tarefas de classificacao de objetos vém dos estudos seméanticos cognitivos relacionados
com a Teoria dos Protdtipos (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975). Assim, de acordo
com o modelo do protétipo (Homa & Vosburgh, 1976; Posner & Keele, 1968; Reed, 1972;
Zaki et al.; 2003), os seres humanos representam os prototipos das categorias como a

tendéncia central calculada das instancias de objetos da categoria (por exemplo, na
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Figura 1.1a dos elementos apresentados em 1) o homem armazena 3) como significado
principal), e classificam os objetos com base em quao similares sdo com os prototipos

das categorias aprendidas (Ver Figura 1.1b).

A metodologia de descrigcao global seméantica de objetos apresentada no Capitulo 6
nao categoriza o objeto de entrada baseado na similaridade de suas caracteristicas com
relacao ao protétipo seméntico da categoria. Ou seja, o prototipo da categoria nao esta
incluido no processo de categorizagao. O descritor GSDP proposto reconhece (recupera)
o prototipo da categoria usando uma abordagem bem simples: primeiramente classifica
a imagem (objeto) de entrada usando um modelo CNN pré-treinado (Ver Figura 6.1b),
e seguidamente seleciona (com o indice da categoria) o protétipo correspondente no
banco de dados de prototipos seméanticos construidos (Ver Figura 6.1c-d). Assim, o
descritor seméantico GSDP proposto usa o modelo CPM para descrever semanticamente
o objeto usando o prototipo da categoria; mas nao usa o o modelo CPM no processo
de categorizagao do objeto.

Neste Capitulo apresenta-se uma abordagem para recuperar o prototipo da ca-
tegoria baseado na sua similaridade com a informacao visual da imagem de objeto de
entrada. Propoe-se uma metodologia para introduzir o conceito de categorizacao base-
ado em protdtipos nos modelos CNN de classificacao. O método de classificagao que se
apresenta procura usar a seméntica capturada pelo modelo CPM proposto na camada
totalmente conectada dos modelos CNN de classificagao. A metodologia proposta visa
substituir a tomada de decisao da classificacao baseada na camada de ativagoes soft-
mazx, pela decisao de classificar os objetos com base em quao semelhantes sao com os

protoétipos seméanticos das categorias de objetos.

7.1 Influéncia da tipicidade na classificacao

Rosch (1975b, 1978) obteve evidéncias de que os humanos armazenam o significado
semantico da categoria baseado nos graus de representatividade (ou tipicidade) dos
membros da categoria. Os resultados dos experimentos de Rosch (Rosch, 1975b, 1978)
mostraram que os seres humanos conseguem melhorar o desempenho da classificagao de
novos exemplares de objetos quando aprendem as categorias correspondentes usando
membros tipicos das categorias. Assim, a autora mostrou que a abordagem humana de
representar o conhecimento das categorias de objetos mediante a organizagao prototi-
pica dos membros possui influéncia no processamento on-line (Rosch, 1978). Segundo
Rosch (1975b) a organizacao prototipica da categoria é uma representagao semantica

da categoria baseada na tipicidade do objeto, onde objetos tipicos constituem o centro
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semantico da categoria (o prototipo), e os demais membros da categoria sao posicio-
nados proximos ou distantes desse centro seméantico da categoria baseado no nivel de

tipicidade (representatividade) de cada elemento dentro da categoria.

Saleh et al. (2016) baseou-se nos resultados e conclusoes dos experimentos de
Rosch sobre o processo de aprendizagem baseado em tipicidade visual, para introduzir
esse concepto de tipicidade visual no método de aprendizagem dos modelos CNN de
classificacao de imagens. Os autores propuseram uma medida de tipicidade visual da
imagem baseada na probabilidade de predicao de classificadores SVM construidos para
6 categorias de objetos (one-class SVM). Saleh et al. (2016) introduziram essa medida
de tipicidade/atipicidade das amostras de treinamento como um termo de ponderagao
na funcao de perda dos modelos CNN. Assim, na abordagem usada pelos autores, o
modelo CNN necessita de um modelo SVM de classificagao para cada categoria de
objeto, e cada modelo é usado como o estimador da tipicidade do objeto. A aborda-
gem de Saleh et al. (2016) possui a desvantagem do alto custo computacional, o que
impede que seja facilmente generalizado a qualquer arquitetura de modelos CNN de
classificacao. Mas, o resultado mais relevante desse trabalho é que os autores mos-
traram que a aprendizagem com maior énfase em amostras representativas (tipicas)
aumenta a capacidade de generalizacao dos classificadores CNN treinados de maneira
discriminativa.

Baseado nesses supostos, neste capitulo propoe-se um método de aprendizagem
que propoe classificar o objeto baseado na relevancia ou tipicidade visual do objeto
dentro da categoria. No Capitulo 5 foi mostrado que o modelo CPM proposto consegue
capturar a tipicidade do objeto, e que esse comportamento prototipico dos elementos
dentro da categoria esta relacionado com a representagao do protdtipo semdntico e a
distancia prototipica proposta. Doravante apresenta-se como introduzir a semantica
da imagem do objeto capturada pelo modelo CPM proposto nos modelos CNN de

classificac¢ao.

7.2 Introduzindo o protétipo na classificacao

O conceito de categorizacao baseado em prototipos é uma teoria que entende a ta-
refa de reconhecimento de objetos como uma tarefa de recuperagao de abstracoes das
categorias de objetos armazenadas na memoria. A escolha de como é construido a
representagao dessas abstragdes (os prototipos) influencia fortemente no desempenho

da categorizagao baseada em prototipos (Wohlhart et al., 2013).

A maioria dos trabalhos que tentaram introduzir o prototipo da categoria na ta-
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refa de categorizagdo (Crammer et al., 2003; Seo & Obermayer, 2003; Wohlhart et al.,
2013; Snell et al., 2017), construiram modelos com arquiteturas proprias que usavam
como heuristica - ou método de aprendizagem - aprender (ou otimizar) uma representa-
¢ao do prototipo que tentava deslocar o protétipo para posicoes proximas as amostras
de treinamento da mesma categoria, mas distante das amostras de outras categorias.
Nessas abordagens o processo de calcular os prototipos é custoso porque os prototipos
formam parte das fungoes de aprendizagem que propagam o error de classificagao atra-
vés da rede (Backpropagation). Esses modelos assumem que as caracteristicas unitérias
das amostras possuem a mesma importancia dentro da categoria pelo que as normas L1
e L2 sao as métricas usadas para calcular a distancia entre os elementos e o prototipo
correspondente. Outra caracteristica desses trabalhos é que a tipicidade das amostras
da categoria nao é considerada relevante para a método de aprendizagem do modelo de
classificacao e, consequentemente, os protétipos sao calculados tendo em conta todos
os elementos da categoria.

Alids, Bendale & Boult (2016) e Snell et al. (2017) propuseram trabalhos que
usam como o centroide da categoria o vetor médio calculado com as caracteristicas ex-
traidas de todos os membros da categoria. Essa abordagem assume que todos os objetos
sao igual de representativos para a categoria, pelo que agregar novos elementos (repre-
sentativos ou nao representativos) a categoria sempre gera mudangas no centroide da

categoria.

7.2.1 Caracteristicas da abordagem proposta

A metodologia que se apresenta possui diferencas significativas com respeito aos tra-
balhos de classificagdo baseada em prototipos anteriormente apresentados (Crammer
et al., 2003; Seo & Obermayer, 2003; Wohlhart et al., 2013; Bendale & Boult, 2016;
Snell et al., 2017). O método de classificagdo proposto usa os conceitos principais
da Teoria dos Protétipos através do modelo CPM proposto. A abordagem proposta

distingue-se por:

e A representacao do protétipo seméantico. A representacao do prototipo é base-
ada na hipotese de que os seres humanos podem aprender melhor as categorias
de objetos observando apenas as amostras tipicas (Rosch, 1975b, 1978). Con-
sequentemente, a codificacao de protétipo seméantico é calculada usando apenas
as amostras de imagens tipicas. Contrario & abordagem de usar o vetor mé-
dio como centroide da categoria, a representacao proposta possui a vantagem de
que o centro seméantico da categoria é mais invariante as mudancgas, pois esse

centroide s6 mudara quando os elementos agregados & categoria sejam, especifi-
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camente, elementos representativos (tipicos) da categoria. Além disso, calcular a

representacao proposta requer menos dados;

e A funcao de similaridade. A medida de similaridade proposta baseia-se em al-
gumas medidas de similaridades psicologicas. A metodologia proposta usa, no
processo de aprendizagem, a distancia prototipica proposta como métrica de dis-
tancia semantica entre os elementos. A métrica de distancia seméntica proposta
pode ser entendida como a pontuagao de tipicidade do objeto, consequentemente,
a ideia principal é introduzir a representatividade visual da imagem no processo

de aprendizagem da categoria;

e A simplicidade e escalabilidade. A representacao do prototipo proposta nao de-
pende da aprendizagem dos pesos da rede CNN (Backpropagation), consequen-
temente a abordagem proposta é menos complexa que outros trabalhos na lite-
ratura. A camada PS-Layer é facil de usar e converte um modelo CNN comum
em um modelo CNN de classificacao baseado em prototipos sem fazer mudancas

substanciais na arquitetura do modelo CNN original;

e A interpretabilidade. A maioria dos modelos de classificacgago CNN usam a fun-
¢ao softmax (sobre o valor seméntico) como métrica para a tomada de decisoes.
Mesmo quando essa abordagem pode modelar com eficiéncia alguns processos
cognitivos (Lee & Wang, 2009) e obter uma alta precisao na classificagao de ima-
gens, ainda nao se sabe como fazer uma interpretagao precisa dos resultados dos
modelos CNN de classificacao. Por outro lado, a camada PS-Layer proposta for-
nece maior poder interpretativo aos modelos CNN devido a simplicidade e facil
interpretagdo geométrica do conceito de tipicidade da imagem do objeto (Ver
Figura 5.1).

Em resumo, similar ao método de aprendizagem humana, o modelo de classi-
ficacao que se propoe pretende reger a aprendizagem do modelo CNN mediante a
simulacao da organizagao prototipica da estrutura interna das categorias. Para atingir
esse objetivo, a metodologia proposta assume que é possivel classificar os objetos base-
ado na similaridade dos elementos com relagao a representacao do prototipo semantico
proposto. Observa-se que essa abordagem de classificacao tenta classificar o objeto
baseado na sua representatividade seméantica dentro da categoria. Com esse fim, o
método proposto precisa como pré-requisitos: i) um modelo CNN pré-treinado para
calcular os prototipos semanticos; i) conhecer a priori todos os protétipos seméanticos
das categorias. A abordagem proposta mantém fixa a posicao do prototipo da catego-

ria (previamente calculado) enquanto aprende reestruturar o dominio m-dimensional
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das caracteristicas dos objetos para conseguir a organizacao prototipica da categoria.
Essa estratégia visa alcangar uma nova representagao das caracteristicas do objeto que
posiciona os elementos representativos proximos do prototipo semantico da categoria,

e outros menos representativos, mais distantes.

7.3 Camada de Similaridade Prototipica

Sob a perspectiva das premissas desta pesquisa, formula-se a hipotese de que é possivel
melhorar o desempenho de modelos CNN de classificacao pré-treinados treinando-os
novamente com os prototipos seméanticos calculados a partir de membros tipicos das
categorias de objetos. Com o objetivo de introduzir o conceito de categorizacao baseada
em protdtipos nos modelos CNN comuns, propoe-se uma camada de decisao seméntica
denominada Camada de Similaridade Prototipica (Prototypical Similarity Layer (PS-
Layer)). A camada PS-Layer utiliza os protdtipos semanticos calculados como conheci-
mento a priori em seus neurdnios e utiliza a distdncia prototipica proposta como valor

de ativagao de cada neuronio.

Na Figura 7.1 apresenta-se a estrutura interna da camada PS-Layer proposta.
A Figura 7.2 apresenta como pode ser integrada a camada convolucional proposta
(PS-Layer) na metodologia geral desta pesquisa. Diferente da abordagem de Jetley
et al. (2015), que usa uma imagem template como conhecimento a priori da informa-
¢ao do objeto, a camada PS-Layer usa os prototipos seméanticos calculados (Vide o
Algoritmo 1) como conhecimento a priori da informagao seméntica da categoria. A
camada PS-Layer classifica o objeto considerando a sua similaridade com relacao a
esses prototipos seméanticos calculados. Ou seja, cada i-ésimo neurénio da camada
PS-Layer armazena na memoria as informacoes seméanticas representativas da i-ésima
categoria de objeto que se encontram encapsuladas no prototipo seméantico (F;) cor-
respondente (Ver Figura 7.1b). A saida do i-ésimo neurénio ¢ uma fungao da distancia
prototipica do objeto, e esse valor de saida constitui a probabilidade de classificagao do
objeto na i-ésima categoria. Assim, a saida da camada PS-Layer pode ser interpretada
como uma distribuicao de probabilidade da similaridade semantica entre o objeto e os
prototipos semanticos aprendidos. Observa-se que a camada PS-Layer usa a métrica de
distancia seméntica proposta (distancia prototipica) como ativagdo do neurénio, com
o intuito de conseguir que a probabilidade de classificacao no i-ésimo neurénio seja

diretamente proporcional a tipicidade do objeto na i-ésima categoria.
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Figura 7.1: Camada de Similaridade Prototipica proposta. a) Exemplo de um modelo
CNN que usa a camada PS-Layer; b) O modelo mateméatico do neurénio da camada
PS-Layer. Observa-se que o corpo da célula mantém o protétipo da categoria como
conhecimento a priori e usa a distancia prototipica como ativa¢ao do neurénio. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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Figura 7.2: Integracao da camada PS-Layer na metodologia de descri¢cao semdntica
proposta. A metodologia pode ser dividida em duas etapas principais: 1) Extragao de
caracteristicas CNN e categorizacao; e 2) Transformagao das caracteristicas CNN na
assinatura GSDP proposta. a) imagem de entrada; b)-c) extragao de caracteristicas e
classificagao usando um modelo CNN de classificagao previamente treinado. A camada
PS-Layer proposta ¢ usada para converter um modelo CNN comum em um modelo de
classificacdo CNN baseado em prototipos; d)-h) processo de construcao da assinatura
GSDP proposta. Fonte: Elaborado pelo autor.

7.3.1 O modelo matematico do neurdnio

A camada PS-Layer proposta visa introduzir as defini¢oes principais da Teoria dos Pro-
totipos simuladas com o modelo CPM proposto (Ver Capitulo 5). Observa-se que cada
i-ésimo neuronio, através do modelo CPM proposto, constroi a propria representagao

semantica da i-ésima categoria que representa. Isso é consequéncia de que o neuro-
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nio conhece a priori, mediante o protétipo seméantico da categoria, o centro semantico
da categoria e os valores fronteiras das caracteristicas representativas da categoria.
Mas, por construcao, o modelo CPM proposto nao consegue definir os limites da ca-
tegoria. Consequentemente, foram herdados dos modelos psicologicos formais GCM e
MPM (Ver Secao 3.4) outros conceitos necessarios para definir o modelo matemaético
do neurénio, e que permitam calcular a probabilidade de pertenca do objeto a i-ésima

categoria.

Similaridade Prototipica

A abordagem de classificacao proposta fundamenta-se nos estudos do modelo do proto-
tipo (Reed, 1972; Homa & Vosburgh, 1976; Minda & Smith, 2001) e visa usar a mesma
fungao de similaridade semdntica proposta pelos modelos formais GCM (Nosofsky,
1986) e MPM (Minda & Smith, 2001, 2002). Similar a esses modelos propoe-se que
a similaridade semdntica (S(o, P;)) entre a imagem do objeto o € O e o protétipo da

i-ésima categoria (P;) esta dada pela expressao:

S(o, P;) = exp(—ad(o, P;)) (7.1)

onde « é 0 mesmo parametro de sensibilidade da Equagao 3.2, e (o, P;) constitui
a distancia semantica entre o objeto o € O e o prototipo (P;) proposta, Vi = 1...n.
E importante lembrar que a distdncia prototipica proposta (o, P;) é ndo negativa por
definicao, pelo que usar os valores positivos do parametro o garante que a funcao
exponencial da Equacao 7.1 possua valores no dominio negativo do eixo x. Consequen-
temente, e pelas caracteristicas da funcao exponencial, a similaridade semdntica dos
objetos possui valores entre [0, 1] garantindo que elementos bem distantes do prototipo
da categoria nao sejam similares (S(o, P;) =~ 0) e elementos bem proximos ao prototipo

da categoria sim sejam reconhecidos como similares ao prototipo (S(o, P;) =~ 1).

Penalidade prototipica

Observa-se que a similaridade semdntica do objeto com o prototipico depende estrita-
mente da distancia prototipica e nao de como esta distribuido o vetor de caracteristicas
do objeto. Assim, a funcao de distancia proposta deve garantir que os elementos com
vetores de caracteristicas marcadamente diferentes (por exemplo que ndo pertencam
a mesma categoria) ndo possuam a mesma distancia prototipica e, consequentemente,

nao seja atribuido o mesmo valor de similaridade seméantica.
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Nao obstante, a distdncia prototipica proposta perde a distribuicao espacial da
caracteristica do objeto quando o vetor semdntico residual ("= |f; — pu;|) € usado no
produto escalar (Ver Equagao 5.2). Consequentemente, um objeto especifico o € O
pode ter distancias prototipicas semelhantes com prototipos de diferentes catego-
rias (d(o, P;) = 6(0, Pj),i # j), mesmo quando as distribui¢oes dos vetores semdnticos
residuais sejam notavelmente diferentes (7; # 7;). Pode acontecer também que ele-
mentos de diferentes categorias (0; € O,,, 09 € Oc;,i # J) possam ter vetores residuais
semelhantes no contexto de i-ésima categoria (7 = 73) gerando que os valores das
distancias prototipicas correspondentes sejam semelhantes.

Por essa razao, foi introduzida uma penalidade na métrica de distancia proposta
quando a distribuigao espacial do vetor semdntico residual () é bastante diferente da
distribui¢ao que rege a fronteira do prototipo da i-th categoria (3; € (M;, X;,€)). O
proposito da penalidade prototipica (Ver Definigdo 11) ¢ adicionar um valor de pu-
ni¢ao — a distancia prototipica— que seja préoximo a zero quando as distribuigoes das
caracteristicas comparadas sejam parecidas, mas o suficientemente grande quando sao
marcadamente diferentes.

Para construir esse valor de penalidade usaram-se os fundamentos principais da
Desigualdade de Chebyshev (Pr(|X —u| > ko) < %) utilizados para definir as bordas do
prototipo semantico (Ver Defini¢ao 7). A desigualdade de Chebyshev garante que nao
mais do que uma certa fragao dos valores da amostra podem ser maiores que uma certa
distancia fixa da média da distribuicao. Especificamente, nao mais do que k% dos valores
da distribuigdo podem ser maiores que k desvios-padrao (o) da média (). Ou seja, é
poco provével que o valor (X) de um elemento que pertenca a distribui¢ao se encontre a
k desvios-padrao do valor esperado (u). Consequentemente, elementos com valores (X)
que cumprem a expressao | X — p| — ko > 0 quando k é suficientemente grande, sao

improvéaveis que pertenca a distribuicao de valores que carateriza a categoria.

Definicao 11. Penalidade prototipica. Seja o € O um objeto avaliado no contexto da
i-ésima categoria ¢; € C, F, as caracteristicas do objeto o, e P, = (M;,%;,8;,b;) o
prototipo seméantico da i-ésima categoria. Se o vetor de caracteristicas F, é marca-
damente diferente do valor esperado das caracteristicas da categoria (M;), a distancia
prototipica do objeto sera penalizada com o valor penalidade prototipica definido pela

expressao penalidade prototipica = Z’anl unitary _penalty (o, P;) com :

|w,~j| Uj, if U; > 0

unitary _penalty (o, P;) =
0’ lf Uj S 0
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onde U; = (’f] —,u”| — K',O'Z'j) X ¢, Wij S Qi, Hij € Mi; 045 € Ez € fj € FO; Vj =
1..m; Vi = 1..n. As constantes positivas factor(k) e penalty(¢) constituem hiper-

parametros (Adaptado da Desigualdade de Chebyshev).

Assim, a distdncia prototipica penalizada (6,(0, P;)) € a distancia prototipica pro-
posta multada com o valor da penalidade prototipica: d,(0, P;) = (o, P;) + penalidade

prototipica.

Probabilidade prototipica

A camada PS-Layer proposta possui tantos neurénios quanto prototipos e categorias
a serem reconhecidas (Ver Figura 7.1). A saida de cada i-ésimo neurénio usa as Equa-
¢oes 5.2 e 7.2 para calcular o valor de diferenca seméntica entre o objeto e o prototipo
semantico correspondente a i-ésima categoria. Consequentemente, cada i-ésimo neurd-
nio pode calcular a similaridade seméntica (Vide Equagao 7.1) do objeto com relagao
ao prototipo seméantico da categoria que representa. Com essas informagoes relati-
vas a cada i-ésimo neurénio, a camada PS-Layer consegue calcular a probabilidade de
pertenca do objeto o € O a i-ésima categoria.

Consequentemente, propos-se uma generalizacao da equagao de probabilidade do
modelo psicologico formal MPM (Ver Equagao 3.5) para calcular a distribuigao de pro-
babilidade que constitui a saida da camada PS-Layer. Sem perda de generalidade, e
usando as mesmas assungoes do modelo formal MPM, foi definido em 1 os valores dos
parametros « e v das Equacgoes 3.5 e 7.1, respectivamente. Consequentemente, a ca-
mada PS-Layer proposta categoriza o objeto na i-ésima categoria com a probabilidade

calculada através da expressao:

_ S, R)

ZZ:l S(Ov Pk>7
_ exp(—ad(o, P;))Y

Y rey exp(—ad(o, Py))Y
_ exp(—d(o, P))

> k1 exp(—d (o, Fy))

P(cilo)

(7.3)

onde 6(o, Py) é a distdncia prototipica entre o objeto o € O e o k-ésimo prototipo
semantico (P;) armazenado no k-ésimo neurdnio da camada, Yk = 1...n. Desse modo, a
camada PS-Layer proposta transforma o vetor n-dimensional (4 (0, P)) composto pelas
n distancias prototipicas calculadas em cada i-ésimo neurdnio, em um vetor normali-

zado que constitui uma distribuicao de probabilidade composta pelas n-probabilidades
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de classificacao do objeto em cada uma das n categorias. Observa-se na Equacao 7.3
que a distribuicao de probabilidade de similaridades prototipicas da camada PS-Layer
proposta pode ser facilmente construida usando a funcao softmaz sobre os valores
negativos do vetor n-dimensional (5 (0, Pr)) composto pelas n distancias prototipicas

-

calculadas (P = softmax(—6(o, Py)).

Gradiente do neurdnio

Nesta secao apresentam-se alguns detalhes de construcao da camada PS-Layer pro-
posta. Especificamente, expoem-se passo a passo as principais diferencas e assuncgoes
introduzidas na modelagem da camada proposta para simplificar o célculo do gradiente

de cada neurdnio com relacao aos pesos aprendidos pela camada PS-Layer.

A fungdo do neurdnio em camadas CNN normalmente possui a forma:
neuron(xr) = activation(g(x)) onde x é a caracteristica de entrada do neurdnio
(saida da camada anterior), g(z) é uma transformacao linear da entrada (comumente
g(x) = wx+Db), e activation(g(x)) é uma fun¢ao que define o tipo de saida do neuronio,

dada a entrada = (exemplo de fungoes de ativacao: logistic, tanh, RELU, softmazx, etc).

Em caso de modelos de classificagao o neuronio da camada completamente conec-
tada (dense layer) possui a forma: neuron(z) = softmax(g(z)). Usando a regra da
cadeia para encontrar a derivada dessa composicao de fungdes com relacao aos pesos

da camada, a derivada do neur6nio é simplesmente:

Oneuron  Oneuron dg(x)  Osoftmax dg(x)
ow  Oglz) Ow  dg(z) Ow

(7.4)

Observa-se que o primeiro fator da Equacao 7.4 sempre tera a mesma derivada
sem importar o tipo de fungao g(z), consequentemente a expressao da derivada depende
da derivada parcial da fungao de transformacao da entrada g(x) (por exemplo quando
g(x) = wx + b, ag—f) =z).

Similarmente, a camada PS-Layer proposta usa a expressao 7.4 para calcular o
gradiente do i-ésimo neur6nio, mas usando como transformacao da entrada x a distan-
cia prototipica do objeto g(z) = —d(x, P;) = |w| |x — p;|. Sem perda de generalidade,
foram introduzidas algumas restrigoes no método de aprendizagem dos pesos (w) do
neur6énio para conseguir uma maior simplicidade na modelagem: i) os pesos devem
ser nao negativos (w > 0); i) os pesos devem ter valores bem pequenos pelo que
foi adicionado um componente na func¢do de custo que penaliza grandes pesos (re-

gularizacao 1.2). Como resultado, a expressao da func¢ao g(z) pode ser escrita como
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g(x) = =6(z, P) = —wl|z — ;| = — |wz — wp;| com w > 0. Consequentemente:

dg(x)  Jmi—wx, sewr—wp; > 0 (75)
O T — pi, sewr —wi; < 0.

Nota-se que p; ¢ um vetor constante que representa o vetor das caracteristicas ti-
picas da i-ésima categoria (prototipo abstrato). Assim, a aprendizagem nao é realizada
diretamente com o vetor de caracteristicas da imagem do objeto, senao com a diferenca
da caracteristica em relagao ao prototipo abstrato da i-ésima categoria. Finalmente,
se C(X,y,w,b) + ﬁ >, w? é a fungao de custo usada pelo modelo CNN de referéncia
(por exemplo, negative log-likelihood loss), os modelos que usam a camada PS-Layer
nao alteram a funcao de custo inicialmente usada. Consequentemente, os modelos re-
sultantes de usar a camada PS-Layer podem ser treinados usando as mesmas condigoes

de treinamento que o modelo CNN usado como referéncia.

Usabilidade da camada PS-Layer em um modelo CNN

Nesta pesquisa assume-se a hipotese de que é possivel aumentar a qualidade de clas-
sificacao dos modelos CNN usando a abordagem de classificacao semantica proposta.
Assim, para usar a camada PS-Layer proposta em um modelo CNN de classificagao
pré-treinado usado como modelo-CNN-referéncia, basta seguir os passos definidos no

Algoritmo 4 e que podem ser resumidos como:

i) calcular os prototipos seméanticos correspondentes ao modelo-CNN-referéncia

usando o Algoritmo 1;
ii) eliminar a camada softmaz do modelo-CNN-referéncia;
iii) insertar a camada PS-Layer no final do modelo-CNN-referéncia,

iv) re-treinar o modelo PS-Layer resultante usando as mesmas condigoes de treina-

mento do modelo-CNN-referéncia.

A Figura 7.1a) apresenta um exemplo de modelo CNN resultante de insertar
a camada PS-Layer proposta em um modelo-CNN pré-treinado seguindo os passos

apresentados no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 Construcao de um modelo CNN com a camada PS-Layer

1: Entrada: Modelo CNN pré-treinado A, banco de imagens de objetos O
2: Saida: Novo Modelo CNN A’

3: prototypes dataset < {}

4: for ¢; € C do

5: P; < prototype__construction(A, O, ¢;)

6 prototypes dataset <— prototypes dataset U P;
7. new _model < A.remove_layer(softmax)

8: ps_layer < make PS _Layer(prototypes dataset)
9: A" < new_model.add_layer(ps_layer)

10: A'.train_model()

11: return A’

7.4 Experimentos e Resultados

Os experimentos apresentados nesta secao foram desenvolvidos com o intuito de vali-
dar o desempenho da camada PS-Layer proposta quando é usada em um modelo-CNN
pré-treinado. No processo de avaliagao foi analisado o desempenho da qualidade de clas-
sificagao dos modelos resultantes de usar a PS-Layer em relagao com o modelo-CNN-
referéncia usado como ponto de partida. Os experimentos foram realizados usando,
como modelos-CNN-referéncias, cinco modelos CNN de classificagao pré-treinados e

trés bancos de dados de imagens.

7.4.1 Configuracao Experimental
Bancos de dados

Nos experimentos realizados foram usados os bancos de dados MNIST (Lecun et al.,
1998), CIFAR-10 (Krizhevsky & Hinton, 2009) e CIFAR-100 (Krizhevsky & Hinton,
2009) para a constru¢ao dos protétipos seménticos e o processo de treinamento dos

novos modelos que usam a camada PS-Layer.

Modelos

Os experimentos nesta se¢ao visam avaliar o desempenho da camada PS-Layer proposta
em diferentes cenéarios. Nota-se que a semantica capturada pelo modelo CPM proposto
depende fortemente da qualidade dos prototipos seménticos calculados usando o Algo-
ritmo 1 em um modelo CNN pré-treinado. Observa-se que os prototipos seméanticos sao
construidos usando apenas aquelas imagens identificadas pelo modelo-CNN-referéncia

como tipicas (provabilidade Topl > 0.99); assim, os prototipos nao sao construidos
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usando todas as imagens do banco de dados para uma categoria especifica e, conse-
quentemente, essa amostra de imagens usadas para calcula-los dependera da acuracia
do modelo-CNN-referéncia usado. Ou seja, por definicao, o protétipo é construido
usando uma porcentagem de imagens do banco de dados (train) que é proporcional ao
valor Topl-acuracia do modelo CNN usado para calcular os prototipos.

Sob essas condigoes, analisa-se quanto influencia a qualidade dos prototipos cons-
truidos (ainda com modelos de baixa acurécia), no desempenho da abordagem de clas-
sificagao seméantica proposta. Com esse fim, os experimentos foram realizados com
modelos CNN pré-treinados que possuem: diferente profundidade na arquitetura do
modelo, diferente acuracia de classificagao, variedade no ntiimero de categorias e dife-
rentes caracteristicas no bando de dados usados para o treinamento. Nos experimen-
tos realizados usaram-se cinco (5) modelos CNN de classificagdo pré-treinados como
modelos-CNN-referéncia, e que utilizam a camada softmaz sobre o valor semdantico na

tomada de decisao:

a) trés (3) modelos CNN simples (simples-MNIST, simples-CIFAR10 e simples-
CIFAR100) pouco profundos e que foram construidos e treinados nos bancos de

imagens com os respectivos nomes;

b) dois (2) modelos CNN profundos (VGG-CIFAR10, VGG-CIFAR100) baseados na
arquitetura VGG-16 (Simonyan & Zisserman, 2014) com a adaptacao da abordagem
de Liu & Deng (2015) para a classificagdo nos conjuntos de dados CIFAR-10 e
CIFAR-100, respectivamente.

Em cada um dos modelos CNN anteriores, foi substituida a camada softmaz
pela camada PS-Layer proposta. Os modelos PS-Layer resultantes foram treinados
usando as mesmas condigoes de treinamento (por exemplo batch size, epochs, data
augmentation, etc.) do modelo-CNN-referéncia correspondente. Vérias versoes do
modelo PS-Layer foram utilizadas visando avaliar o desempenho da camada PS-Layer
proposta. As versoes do modelo PS-Layer diferenciam-se no método de inicializagao
dos pesos do modelo e na fungao de distancia seméantica usada na camada PS-Layer.

Foram avaliadas trés (3) versoes de modelos que usam a distdncia prototipica na

camada PS-Layer:

i) pttype-scratch: o novo modelo PS-Layer é treinado desde zero usando o mesmo

método de inicializacao que o modelo-CNN-referéncia correspondente.

ii) pttype-freezing: o novo modelo PS-Layer é treinado a partir da inicializagdo dos
pesos aprendidos no modelo-CNN-referéncia. No processo de treinamento, todas

as camadas anteriores a camada PS-Layer nao sao treinadas (freezing);
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iii) pttype-pret-train: de maneira andloga a versao pttype-freezing, mas o novo modelo

PS-Layer ¢é treinado completamente.

Também foram avaliadas trés (3) versoes de modelos PS-Layer que usam a distdn-
cia prototipica penalizada (0,(0, P;) = (o, P;)+ penalidade prototipica) como métrica

de distancia seméantica na camada PS-Layer:

iv) pttype-scratch-b: versao estendida do modelo pttype-scratch que usa a distancia

prototipica penalizada;

V) pttype-freezing-b: versao estendida do modelo pttype-freezing que usa a distancia

prototipica penalizada;

vi) pttype-pret-train-b: versao estendida do modelo pttype-pret-train que usa a distan-

cia prototipica penalizada.

Os experimentos foram realizados mediante 5 estudos de casos, um para cada
uma das cinco (5) arquiteturas de modelos CNN de classificagdo que utilizam a camada
softmazr na tomada de decisao. Em seguida, foi usada cada uma dessas arquiteturas
como modelo-CNN-referéncia na construgao dos modelos CNN que usam a camada
PS-Layer (Ver o Algoritmo 4). Em resumo, nos experimentos realizados foi avaliado
o desempenho da camada PS-Layer proposta em seis (6) versoes diferentes de cada

modelo-CNN-referéncia usado, completando um total de trinta (30) modelos avaliados.

Os hiper-parametros factor e penalty

As versoes do modelo PS-Layer que usam a distdncia prototipica penalizada precisam
da correta selegao e ajuste dos hiper-parametros constantes factor (k) e penalty (¢)
que compoem a penalidade prototipica (Ver Definigdo 11). Dependendo da versao do
modelo PS-Layer e do banco de dados, foram variados os valores de configuracao desses
hiper-parametros para analisar o possivel impacto que pode ter no desempenho de cada
novo modelo treinado.

Nos experimentos realizados foram utilizadas diferentes combinagoes de factor(k)
e penalty (¢). O objetivo desses experimentos é encontrar a combinagao dos hiper-
parametros que alcanca o melhor desempenho dos modelos PS-Layer que usam a
distancia prototipica penalizada (versdes iv), v) e vi)) na camada PS-Layer. Cada
versao desses modelos foi treinada para todas as combinagoes dos valores dos hiper-
parametros &£ = [1,v/2,2,2v/2,3,3.5] ¢ ¢=[0.25,0.5,1,1.5,2,2.5,3,4]. Foi avaliado o
desempenho - en termos de acurdcia- das 48 instancias diferentes do modelo. A Ta-

bela 7.1 apresenta a melhor combinagao encontrada dos hiper-parametros x e ¢ nos
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experimentos realizados para cada versao PS-Layer que usa a distdncia prototipica

penalizada.

7.4.2 Avaliacao da camada PS-Layer

Nesta secao é analisado o comportamento do desempenho da camada PS-Layer em
cada uns dos estudos de casos construidos. Para cada estudo de caso foram executados
10 treinamentos de cada versao de modelos que usam a camada PS-Layer (6 versoes).
Em cada experimento apresentado expoe-se a arquitetura dos modelos, a profundidade
do modelo-CNN-referéncia, as caracteristicas do banco de dados, a qualidade dos pro-
totipos usados e as condigoes de treinamento. Os experimentos apresentados visam
avaliar o desempenho de 300 instancias de modelos que usam a camada PS-Layer, em
termos de acuracia média (e desvio padrao), que foram treinados usando diferentes con-
di¢oes de treinamento. Os valores de acuréicia média e desvio padrao foram calculados

a partir das 10 instancias treinadas de cada versao do modelo analisada.

Estudo de caso 1: Modelo simples-MNIST

Esse experimento visa avaliar o desempenho da camada proposta em um modelo sim-
ples com alta acuracia. Foi construido um modelo pouco profundo, simples-MNIST,
baseado na arquitetura de LeNet (Lecun et al., 1998) para a classificagao de digitos
no banco de dados MNIST (mesmo modelo usado no Capitulo 5). O modelo simples-
MNIST usado como referéncia (e todas as versoes que usam a camada PS-Layer) foram
treinadas sem usar técnicas de aumento de dados (data augmentation), com 50 epo-

chs e 128 imagens como tamanho de lote (batch-size) (Ver detalhes do modelo no

Modelo pttype-scratch-b | pttype-freezing-b | pttype-pret-train-b
K \ 10} K \ 10} K \ [0)
simples-MNIST 3.5 2.5 V2 2.5 22 2.5
simples-CIFAR10 | 1.0 0.25 1.0 3.0 22 0.5
simples-CIFAR100 | 1.0 0.25 1.0 3.0 3.9 0.25
VGG-CIFARI10 3.0 0.25 1.0 3.0 1.0 0.25
VGG-CIFAR100 | 3.0 0.25 1.0 3.0 2v/2 0.5

Tabela 7.1: Os hiper-parametros factor e penalty. A Tabela mostra a configuragao
dos hiper-parametros factor(k) e penalty(¢) que consegue o melhor desempenho das
versoes que usam a distdncia prototipica penalizada: 1iv) pttype-scratch-b, v) pttype-
freezing-b e vi) pttype-pret-train-b de cada modelo-CNN-referéncia listado.
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Apéndice B.1). Os prototipos foram construidos com o 95% (Topl-acurécia do modelo
simples-MNIST) do banco de dados de treino.

A Tabela 7.2 mostra o desempenho de cada versao do modelo que usa a camada
PS-Layer nos bancos de dados de treino (7Train) e prova (Test). O modelo-CNN-
referéncia (simples-MNIST) que usa a camada softmaz é mostrado na primeira linha
da tabela, separado das outras versoes listadas. Em cada banco de dados (Test e Train)
¢ mostrada a acuracia média (Mean), o desvio padrao (Std) e o méaximo valor (Max)

de acuracia obtido por cada versao de modelo listada.

Percebe-se como as versdoes do modelo simples-MNIST treinadas desde
zero (pttype-scratch, pttype-scratch-b), ainda sem usar como ponto de inicializagao o
conhecimento (pesos aprendidos) do modelo-CNN-referéncia, consegue alcangar um de-
sempenho semelhante ao modelo-CNN-referéncia. Por exemplo, a versao pttype-scratch
alcanca inclusive o 100% de acuréacia no Top5. Nota-se também como todas as ver-
soes dos modelos que usam a distdncia prototipica penalizada conseguem melhorar o

desempenho das versoes que usam somente a distdncia prototipica.

Outro comportamento relevante reside em que nenhuma versao freezing (que
usa as mesmas caracteristica do modelo original) consegue ganhar em desempenho
ao modelo simples-MNIST. Isso é consequéncia de que essas versoes do modelo PS-
Layer (pttype-freezing, pttype-freezing-b) nao aprendem novamente a caracteristica do
objeto para posicioné-la semanticamente em torno ao protétipo da categoria. Conse-
quentemente, a camada PS-Layer nao atualiza a estrutura das caracteristicas e tenta
aprender somente a importancia de cada caracteristica unitaria na categoria. Ou seja,
como as caracteristicas do modelo nao podem ser atualizadas, essas versoes do mo-

delo (freezing) nao alcangam um bom desempenho.

Test Train
Model Topl Topb Topl Toph
Mean-=+Std \ Max | Mean=+Std \ Max | Mean+Std | Mean+Std

simples-MNIST [ 99.224.04  99.28 | 99.994+.005 100 [ 99.83£.02 [ 99.99+.001

pttype-scratch 99.16£.06  99.28 100 100 99.76+.04 | 99.994.001
pttype-scratch-b | 99.18+.06  99.25 | 99.99+.003 100 | 99.824.03 | 99.99+.001
pttype-freezing 98.89+.02  98.91 100 100 99.42+.01 | 99.994.001
pttype-freezing-b | 99.054+.03  99.08 100 100 99.53+.01 | 99.994.001

pttype-pre-train 99.20£.03  99.24 | 99.99+£.004 100 99.79+.02 | 99.994.001
pttype-pre-train-b | 99.234+.05 99.34 100 100 | 99.834.02 | 99.994.001

Tabela 7.2: Acuracia alcancada pelas versoes do modelo simples-MNIST que usam a
camada PS-Layer proposta. Mostra-se em negrito os valores do melhor desempenho
alcangado no banco de dados MNIST.
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Test Train
Model Topl Topb Topl Topb
Mean=4Std ‘ Max | Mean+Std ‘ Max Mean+Std | Mean=+Std
simples-CIFAR10 | 69.534+2.18  72.11 | 97.43+.42 98.09 | 74.32+2.74 | 98.23+.41
pttype-scratch 73.42+ .47 74.05 98.04.26  98.23 79.57+.76 98.95+.14
pttype-scratch-b 73.71£.71 74.96 | 98.01+.40 98.75 79.494.81 98.904.20
pttype-freezing 64.54+.13 64.80 | 96.56+.04 96.64 68.53+.09 97.26+.05
pttype-freezing-b | 67.444.08 67.54 | 97.29+.03 97.33 71.37£.06 98.05+.04
pttype-pre-train 75.84+.62 76.84 | 98.45+.14 98.64 | 82.54+1.06 | 99.23+.11
pttype-pre-train-b | 75.87+.42 76.47 | 98.30+.14 98.55 | 82.25+.55 | 99.20+.07

Tabela 7.3: Acurécia alcancada pelas versoes do modelo simples-CIFAR10 que usam
a camada PS-Layer proposta. Mostra-se em negrito os valores do melhor desempenho
alcangado no banco de dados CIFAR10.

Um comportamento contrario ao anterior é observado nas versoes pre-train do
modelo simples-MNIST. Essas versoes usam como ponto de partida o conhecimento
(pesos) do modelo original e tém a liberdade de atualizar a estrutura da caracteristica
e seus pesos associados. Os resultados mostram que as abordagens pre-train alcancam
o melhor desempenho em comparagao com todas as versoes do modelo simples-MNIST
que usam a camada PS-Layer. Observa-se também como a versao que usa a distdn-
cia prototipica penalizada consegue um desempenho ainda maior (Topl-acurdcia mé-
dia (99.23%) e Topl-acuracia maxima (99.34%) no banco de dados Test) que o modelo
simples-MNIST referéncia. Os resultados mostram que ainda em um modelo simples
de alta acurécia, a camada PS-Layer consegue classificar o objeto baseado na similari-
dade com os prototipos com melhor acuracia que o modelo-CNN-referéncia que usa a

camada softmax.

Estudo de caso 2: Modelo simples-CIFAR10

Os experimentos nesse estudo de caso visam usar um modelo pouco profundo simples-
CIFAR10, em um banco de dados de imagens de objetos reais com poucas catego-
rias (CIFAR10). O modelo-CNN-referéncia estd baseado na arquitetura Deep Belief
Network (Krizhevsky & Hinton, 2010), possui poucas camadas e foi treinado sem téc-
nicas de aumento de dados, usando 50 epochs e com 32 imagens como tamanho de
lote (Ver detalhes do modelo no Apéndice B.2). Os prototipos das 10 categorias fo-
ram construidos com o 64% (aproximadamente o Topl-acuracia do modelo simples-
CIFAR10) das imagens do banco de dados CIFARI10 rotuladas para treino (Ver os

prototipos construidos no Apéndice C.2).

A Tabela 7.3 mostra os resultados alcangados em cada modelo avaliado. Observa-
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se, novamente, que as versoes do modelo freezing -como nao atualizam as caracteristicas
do objeto- nao possuem um bom desempenho comparado com as outras versoes ava-
liadas. Os resultados mais relevantes nesse experimento, residem no fato de que as
4 versoes que atualizam as caracteristicas do objeto (pttype-scratch, pttype-scratch-b,
pttype-pre-train, pttype-pre-train-b) conseguem ganhar em desempenho ao modelo de
referéncia. Ou seja, a camada PS-Layer nessas versoes, enquanto consegue reposici-
onar os objetos da categoria para alcancar uma organizacao prototipica, ganha em
desempenho (acurécia) & abordagem softmaz.

De maneira similar aos resultados alcan¢ados nos experimentos do estudo de caso
simples-MNIST, todas as versoes que usam a distdncia prototipica penalizada ganham
em desempenho as versoes que usam a distdncia prototipica. Ainda quando as versoes
treinadas desde zero (from-scratch) conseguem ganhar em desempenho ao modelo-
CNN-referéncia (exemplo a versao pttype-scratch-b consegue uma diferenca de acuracia
de +4.18% Topl-Test e +5.17% Topl-Train); o melhor resultado foi obtido pelas versoes
que usam como ponto de inicializacao do modelo os pesos aprendidos pelo modelo-
CNN-referéncia. As versoes pttype-pre-train e pttype-pre-train-b alcangaram o melhor
desempenho dentre os modelos treinados no banco de dados CIFAR10, conseguindo
aumentar a acuracia nos bancos de dados de prova (+6.34% Topl-Test e +1.02% Top5-
Test) e de treino (+8.22% Topl-Train e +1% Top5-Train) com relacdo ao modelo
simples-CIFAR10 (Ver valores em negrito na Tabela 7.3).

Os resultados mostram que as versoes pre-train possuem uma melhor exatidao
na acuracia obtida nas 10 rodadas de treino realizadas para cada versao listada. Por
exemplo, observa-se na Tabela 7.3 como o modelo de referéncia possui uma variagao da
acuracia (Std) no banco de dados de prova de +2.18% Topl-Test, enquanto a variagao
das versoes pre-train nao supera o 0.62% Topl-Test com as mesmas imagens de prova.

Os resultados mostram que a camada PS-Layer na arquitetura simples do modelo
utilizado (simples-CIFAR10) consegue, com marcada diferenga, superar o desempenho

da camada softmaxr na mesma arquitetura e com as mesmas condi¢oes de treinamento.

Estudo de caso 3: Modelo simples-CIFAR100

Esse experimento tem como propoésito avaliar o desempenho da camada PS-Layer em
um modelo simples, com baixa acuracia, mas que usa um banco de dados de imagens
de objetos reais com maior nimero de categorias (CIFAR100). O modelo simples-
CIFAR100 possui a mesma arquitetura que o modelo usado no estudo de caso simples-
CIFARI10, mas a ultima camada estd modificada de acordo com o ntumero de catego-

rias (100 categorias). O modelo simples-CIFAR100 foi treinado sem usar técnicas de
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Test Train
Model Topl TopH Topl Top)

Mean=+Std \ Max | Mean+Std \ Max Mean+Std | Mean+Std
| simples-CIFAR100 | 47.21+.52  47.88 | 75.91+.48 76.53 [ 83.4241.58 | 96.86+.44
pttype-scratch 49.924+.61 50.70 | 77.55+£.54 78.53 | 86.13+£1.06 | 97.18+.28
pttype-scratch-b 50.00+.08  50.60 | 77.63+.77 78.53 | 85.12+.83 | 97.06+.49
pttype-freezing 41.844+.13 42.10 | 71.984+.22 72.30 62.87+.24 | 88.15+.16
pttype-freezing-b | 44.33+.83  44.46 | 74.02+.06 74.15 | 67.85+.06 | 90.74+.03
pttype-pre-train 50.19+.47  50.77 | 78.00+.18 78.24 | 87.73+.74 | 98.08+.20
pttype-pre-train-b | 50.24+.30 50.80 | 78.09+.51 78.96 | 87.54+.50 | 98.26+.40

Tabela 7.4: Acuracia alcangada pelas versdes do modelo simples-CIFAR100 que usam

a camada PS-Layer proposta. Mostra-se em negrito os valores do melhor desempenho
alcancado no banco de dados CIFAR100.

aumento de dados, usando 150 epochs e com 64 imagens como tamanho de lote (Ver
detalhes do modelo no Apéndice B.3). Os prototipos usados como conhecimento a
priori da camada PS-Layer foram calculados com o 45% (aproximadamente a acuracia
do modelo-CNN-referéncia) das imagens do banco de treino. Nota-se como, nesse caso,
os prototipos foram construidos com menos da metade das imagens que conformam o
banco de dados.

A Tabela 7.4 mostra os resultados de acuracia alcangados pelas versoes cons-
truidas do modelo simples-CIFAR100. Observa-se como o comportamento das versoes
do modelo que usam a camada PS-Layer é semelhante ao comportamento dos estu-
dos de casos analisados anteriormente. As versoes freezing continuam sem superar
o desempenho alcancado pelo modelo-CNN-referéncia. Nota-se como —novamente—
as versoes pre-train do modelo alcancam a melhor acuracia dentre as versoes trei-
nadas, inclusive melhor acuracia que o modelo-CNN-referéncia no banco de dado de
prova (+3.03% Topl-Test e +2.18% Top5-Test) e de treino (+4.31% Topl-Train e
+1.4% Topb-Train).

Estudo de caso 4: Modelo VGG-CIFAR10

Esse experimento visa avaliar o desempenho da camada PS-Layer em um modelo pro-
fundo (VGG-CIFAR10), com alta acuracia, mas que usa um banco de dados de imagens
de objetos reais com poucas categorias (CIFAR10). O modelo-CNN-referéncia VGG-
CIFARI10 foi construido reproduzindo a arquitetura profunda proposta por Liu & Deng
(2015), a qual se inspira na abordagem do modelo VGG16 mas, adaptado ao banco
de dados CIFAR10. O modelo de referéncia (VGG-CIFAR10) e as versoes que usam a

camada PS-Layer foram treinadas usando as mesmas condigoes: técnicas de aumento
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de dados, usando 250 epochs e com 128 imagens como tamanho de lote (Ver detalhes do
modelo no Apéndice B.4). Os prototipos das 10 categorias do banco de dados CIFAR10
foram construidos com o 85% das imagens de treino.

A Tabela 7.5 resume os valores da acuracia obtidos para cada um dos modelos
usados nos experimentos. Observa-se como a profundidade do modelo de referéncia
VGG-CIFAR10 (60 camadas) nao influencia em que as versoes do modelo que usam a
camada PS-Layer possuam um comportamento similar ao observado nos experimentos
dos estudos de casos anteriores.

De maneira similar aos resultados alcangados nos experimentos anteriores, todas
as versoes que usam a distdncia prototipica penalizada ganham em desempenho as ver-
soes que usam a distdncia prototipica. As versoes treinadas desde zero (from-scratch)
também ganham em desempenho ao modelo de referéncia. Novamente, o melhor resul-
tado foi obtido pelas versoes que usam como ponto de inicializacao do modelo os pesos
aprendidos pelo modelo de referéncia (pttype-pre-train, pttype-pre-train-b). Essas ver-
soes pre-train que usam a camada PS-Layer alcancaram o melhor desempenho dentre
os modelos treinados no banco de dados CIFAR10, conseguindo aumentar a acuracia
nos bancos de dados de prova com relagdo ao modelo VGG-CIFAR10 (Ver valores em

negrito na Tabela 7.5).

Estudo de caso 5: Modelo VGG-CIFAR100

Esse experimento —de maneira similar ao estudo de caso VGG-CIFAR10—- tem como
propoésito avaliar o desempenho da camada PS-Layer em um modelo profundo, com
acuracia razoavel e que usa um banco de dados de imagens de objetos reais com mais
categorias (CIFAR100). O modelo de referéncia utilizado VGG-CIFAR100 possui a

Test Train
Model Topl Topbd Topl Topbd
Mean=+Std \ Max | Mean+Std \ Max Mean+Std | Mean+Std

| VGG-CIFARI0 | 93.43+.17  93.72 | 99.84+.03 99.86 | 99.94+.09| 100 |
pttype-scratch 93.48+£.25  93.91 | 99.74+.04 99.80 [ 99.85+.03 [ 99.99+.001

pttype-scratch-b | 93.494.18 93.80 | 99.73+.02 99.75 | 99.84+.04 100
pttype-freezing 93.39+.01 93.39 99.53 99.53 99.99 100
pttype-freezing-b | 93.40+.01 93.41 99.60 99.61 99.99 100

pttype-pre-train | 93.65+.15  94.01 | 99.75+£.03 99.80 | 99.87402 | 99.99+.01
pttype-pre-train-b | 93.88+.15 93.99 | 99.84+.03 99.90 | 99.854.02 | 99.99-+.01

Tabela 7.5: Acurécia alcancada pelas versoes do modelo VGG-CIFAR10 que usam a
camada PS-Layer proposta. Mostra-se em negrito os valores do melhor desempenho
alcangado no banco de dados CIFAR10.



7.4. BEXPERIMENTOS E RESULTADOS 141

mesma arquitetura que o modelo usado no estudo de caso VGG-CIFAR10, mas a
ultima camada estd modificada para classificar as 100 categorias do bando de dados.
Os prototipos foram construidos usando o 60% das imagens do banco de dados de
treino.

A Tabela 7.6 resume os valores de acuracia obtidos nas versoes do modelo de
referéncia VGG-CIFAR100. Os valores de acuracia alcancados pelas versoes PS-Layer
treinadas possuem um comportamento similar aos observados nos estudos de casos
apresentados anteriormente. Novamente, as versoes pre-train do modelo PS-Layer
alcancam a melhor acuracia dentre as versoes treinadas, mas nao conseguem ganhar

em desempenho (no Top5 do banco de dados de prova) ao modelo referéncia.

Analise semantica

Nesta secao analisa-se a qualidade de classificacao seméantica da abordagem baseada
em prototipos proposta em comparagao com a abordagem cléssica dos modelos CNN
de classificagao. O intuito desse experimento nao é somente analisar a acuracia dos
modelos, senao analisar se os membros incorretamente classificados de uma categoria
possuem alguma relacao seméntica com aquelas categorias onde foram categorizados
por cada modelo.

Para realizar o experimento foram escolhidos dois estudos de casos —dos apre-
sentados anteriormente— que foram treinados para realizar a classificacao no banco de
dados de imagens CIFAR10. O critério de escolha desse banco de dados reside em que
sao poucas categorias e as imagens referem-se a objetos. Para analise foram seleciona-
dos dois modelos-CNN-referéncia com diferencas na profundidade da arquitetura e na

acuracia da classificacao (simples-CIFAR10 e VGG-CIFAR10).

Test Train
Model Topl Topb Topl Topb
Mean+Std ‘ Max | Mean+Std ‘ Max Mean+Std | Mean+Std
| VGG-CIFAR100 | 70.43+.04  70.76 | 90.444+.18 90.66 | 99.20+.03 [ 99.994.01 |
pttype-scratch 69.974+.38  70.44 | 89.30+£.21 89.67 | 97.14+2.34 | 99.76+.03
pttype-scratch-b | 70.78+.33  71.32 | 90.17£.10 90.32 | 99.08+.07 | 99.984.00
pttype-freezing 70.55+£.01  70.57 | 89.01+.02 89.04 | 99.66+.00 100
pttype-freezing-b | 70.56+.03  70.60 | 89.15+.03 89.19 99.69 100
pttype-pre-train 71.284+.20 71.61 | 90.324+.22 90.60 | 99.30£.04 | 99.99+.00
pttype-pre-train-b | 71.424+.27 71.79 | 90.41+.12 90.61 | 99.37+.04 | 99.994.00

Tabela 7.6: Acuracia alcancada pelas versoes do modelo VGG-CIFAR100 que usam a
camada PS-Layer proposta. Mostra-se em negrito os valores do melhor desempenho
alcangado no banco de dados CIFAR100.
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Para a analise seméantica realizada foram agrupadas as categorias do banco de
dados CIFAR10 em duas macro-categorias semanticas: 0-veiculos de transporte e 1-
animais. A macro-categoria 0-veiculos de transporte esté conformada pelas categorias:
0-aviao, l-automovel, 8-barco e 9-caminhao. A macro-categoria I-animais esta consti-
tuida pelas categorias: 2-ave, 3-gato, 4-cervo, 5-cachorro, 6-sapo e 7-cavalo. Primeira-
mente, analisou-se a semantica contida nas representacoes dos prototipos seméanticos
construidos e agruparam-se os prototipos —pela sua similaridade estrutural- no mesmo
numero de grupos como macro-categorias semanticas definidas. A Figura 7.3 mostra o
agrupamento hierdrquico dos protétipos semanticos construidos com o modelo simples-
CIFARI10 no banco de dados CIFAR10. Observa-se que as representagoes das categorias
semanticas distribuem o conjunto de dados CIFAR10 alcancando uma organizagao se-
mantica hierarquica. Por exemplo, duas macro-categorias sao facilmente visiveis na
Figura 7.3: animais e veiculos de transporte. Os protétipos que compoem cada um
dos grupos (clusters) construidos coincidem com as macro-categorias semanticas defi-
nidas (0-veiculos de transporte, 1-animais), o que mostra a qualidade de representacao
semantica dos prototipos seméanticos construidos. Nota-se que a macro-categoria 0-
veiculos de transporte também é semanticamente interpretada por nossa representacao
como duas sub-categorias: veiculos nao terrestres e veiculos terrestres.

Seguidamente analisou-se o comportamento da classificagao dos objetos para cada
categoria do banco de dados em cada estudo de caso selecionado. Foi usada a matriz
de confusao de cada modelo para comparar a qualidade da classificacao seméantica
baseada em protoétipos proposta com relagao a abordagem tradicional. De forma ge-

ral, nesse experimento sao analisados dois comportamentos diferentes do método de
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Figura 7.3: Agrupamento hierdrquico dos prototipos seméanticos construidos com o
modelo de referéncia simples-CIFAR10.



7.4. BEXPERIMENTOS E RESULTADOS 143

Modelo-CNN-referéncia

°

Actual

L co0.0%
890/100
16% [REEE 3%
BN 735/1000 JEY
% 02% [
FR 579/1000

4 5
Predicted

© ~821/1000

- 800

7% |S4A% 4.1 % % 2.5 % % - 600
541/1000 41 2

5.0% 2.4%
50 24

- 600

Actual
Actual

REXC 120 32%
730/1000 [ERP3 2 1 L 400
15% [EEERG 0.3 5% % 2%  8.4% %  08% [RARGAN 0.4
FOI 536/1000 52 EI 770/1000
9 02% [RIKE 01%  0.6% % % 5% % 4.9% 78.4% [
ER 769/1000 ST 6 52 28 a9 784/1000 Y
- 200
05%  02% NI 1.0% EE] 2.8% 3 2% 3% 03% [EISUA
5 PR 557/1000 IBYY 2 3 ERNN 001/1000
1.0 74.9%

5 a 5
Predicted Predicted

- 400

- 200

Figura 7.4: Comparacao entre as matrizes de confusao das versoes pttype-scratch do
modelo simples-CIFAR10 com relacao ao modelo-CNN-referéncia.

classificagdo baseado em prototipos: i) a capacidade de generalizagdo seméntica do
método de aprendizagem, usando apenas o prototipo da categoria como conhecimento
a priori (versdes pttype-scratch); ii) a capacidade do método de aprendizagem de re-
ajustar a predicao semantica do modelo inicial, usando como conhecimento a priori
os prototipos semanticos e os pesos aprendidos pelo modelo-CNN-referéncia (versoes

pttype-pre-train).

A Figuras 7.4 e 7.5 apresentam as matrizes de confusao das versdes PS-Layer

pttype-scratch, pttype-scratch-b e pttype-pre-train, pttype-pre-train-b do modelo-CNN-
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referéncia simples-CIFAR10, respectivamente. Observa-se que nesse modelo de baixa
acuracia, os prototipos seméanticos sao construidos usando menos da metade das ima-
gens do banco de dados para cada categoria.

A Figura 7.4 mostra as matrizes de confusao da familia de modelos que foram
treinadas desde zero pttype-scratch. Analisou-se a nova restruturacao dos elementos
classificados incorretamente em cada categoria. Por exemplo, na categoria 9-caminhao,
o novo modelo simples-CIFAR10 pttype-scratch perde em acuracia respeito ao modelo-
CNN-referéncia em um 12%), mas esses novos elementos classificados incorretamente fo-
ram classificados corretamente dentro da macro-categoria semantica veiculos de trans-
porte. Inclusive, com menor acurécia, foram classificados menos elementos da catego-
ria 9-caminh@o na macro-categoria animais (-8 elementos), e observa-se que a maio-
ria (12%) dos elementos classificados incorretamente foram categorizados na categoria
l-automovel, a categoria mais proxima semanticamente da categoria 9-caminhao.

Alias, a Figura 7.4 também mostra a versao pttype-scratch-b que possui um mé-
todo de treinamento que penaliza a distancia semantica do objeto quando ¢ marcada-
mente diferente do prototipo da categoria de interesse. Nota-se como nas categorias
que maior acuracia possuem (1l-automoével e 8-barco) sao realocados os elementos clas-
sificados incorretamente da macro-categoria seméantica animais para a macro-categoria
veiculos de transporte.

A Figura 7.5 mostra as matrizes de confusao da familia de versoes pttype-pre-
train, as quais foram treinadas usando como ponto de partida os pesos aprendidos pelo
modelo-CNN-referéncia simples-CIFAR10. Observa-se na categoria 1l-automodvel que a
versao do modelo pttype-pre-train conseguiu aumentar a acuracia e diminuiu em 10 os
elementos incorretamente classificados na macro-categoria animais. Nesse exemplo, as
instancias da categoria 1-automoével nao foram classificadas como 4-cervo e 7-cavalo.

No caso da categoria 3-gato nota-se que, além de aumentar a acuracia respeito
ao modelo-CNN-referéncia, a versao pttype-pre-train aumentou a quantidade de ele-
mentos classificados na macro-categoria seméantica animais. Nesse exemplo percebe-se
como, dentro da macro-categoria aminais, a percentagem de elementos classificados
incorretamente em cada categoria diminuiu, destacando a categoria 6-sapo que dimi-
nuiu significativamente en um 16%. Outro dado interessante é que a tnica categoria
que aumentou a percentagem dos elementos incorretamente classificados foi a catego-
ria H-cachorro, a qual é a mais proxima semanticamente a categoria 3-gato de todas as
categorias do banco de dados CIFARI0.

Alias, avaliou-se a qualidade da classificacao seméantica de cada um das versoes
do modelo simples-CIFAR10, calculando cada uma das métricas de classificacao de

cada modelo; mas, tendo em conta a habilidade dos modelos de classificar objetos cor-
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Figura 7.5: Comparagao entre as matrizes de confusao das versoes pttype-pre-train do
modelo simples-CIFAR10 com relacao ao modelo-CNN-referéncia.

retamente dentro de cada uma das macro-categorias seméanticas construidas. O termo
classificacao seméantica, nesse experimento, refere-se ao fato de classificar corretamente
os objetos dentro das macro-categorias seméanticas definidas, enquanto também se al-
cangam boas métricas de classificacao dentro das categorias originais. Ou seja, seman-
ticamente, o error de classificar um gato como um cachorro nao é considerado um error
semantico grave comparado com o erro de classificar o gato como um aviao; pois esse

ultimo exemplo sim é considerado um erro grave de interpretagao semantica da imagem
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Figura 7.6: Desempenho das versoes baseadas em protétipos do modelo simples-
CIFAR10 no espago seméantico das macro-categorias 0-veiculos de transporte e 1-
animais do banco de dados CIFAR10. Matrizes de confusao das versoes do modelo
simples-CIFAR10: a) modelo-CNN-referéncia; b) pttype-scratch; ¢) pttype-scratch-b;
d) pttype-pre-train; e d) pttype-pre-train-b.

do gato. A Figura 7.6 apresenta — mediante as matrizes de confusao — o desempenho das
versoes de classificacdo baseada em prototipos treinadas desde zero (pttype-scratch).
Observa-se como as versoes pttype-scratch do modelo-CNN-referéncia conseguem, além
de melhores métricas de classificagao (Ver Tabela 7.3), uma melhor acuracia semantica,
pois diminui o erro seméantico de classificar animais como veiculos de transporte, e vice-
versa. Outro resultado interessante da classificacao baseada em prototipos treinadas
desde zero (from scratch) é que os novos modelos convergem para estados com acura-
cias proximas ou maiores que a acuracia do modelo original. Ou seja, pode-se disser
que, diferente da abordagem de transferir o conhecimento entre modelos CNN usando
os pesos aprendidos, o conhecimento do modelo-CNN-referéncia ¢é transferido para as
versoes pttype-scratch usando —estritamente— os prototipos seméanticos das categorias

de objetos construidos com o conhecimento do modelo original.

A Figura 7.6 também apresenta as matrizes de confusao das versoes pttype-pre-
train e pttype-pre-train-b do modelo simples-CIFAR. Observa-se como ambos os mode-

los conseguem superar em acuricia ao modelo simples-CIFAR-referéncia, mas a versao
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Figura 7.7: Comparagao entre as matrizes de confusao das versoes pttype-scratch do
modelo VGG-CIFAR10 com relagao ao modelo-CNN-referéncia.

pttype-pre-train também alcangou o melhor desempenho na classificacao das macro-

categorias semanticas construidas.

A Figura 7.7 mostra as matrizes de confusao da familia pttype-scratch correspon-
dentes ao modelo-CNN-referéncia de alta acuracia e profundidade VGG16-CIFARI0.
Esse modelo-CNN-referéncia tende a confundir a categoria 1-aviao com a categoria 2-
ave. Observa-se como, além de aumentar a acuracia, as versoes pttype-scratch e pttype-

scratch-b, conseguem diminuir a quantidade de elementos incorretamente classificados
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Figura 7.8: Comparacao entre as matrizes de confusao das versoes pttype-pre-train do
modelo VGG-CIFAR10 com relacao ao modelo-CNN-referéncia.

na categoria 2-ave. No caso da categoria 3-gato, as versoes pttype-scratch e pttype-

scratch-b perdem em acurécia respeito ao modelo-CNN-referéncia, mas conseguem di-

minuir os elementos categorizados incorretamente na macro-categoria 0-veiculos de

transporte e os consegue realocar na macro-categoria I1-animazis.

Aliés, a Figura 7.8 mostra as versoes da familia pttype-pre-train correspondentes
ao modelo-CNN-referéncia VGG16-CIFAR10. Observa-se como a grande profundi-

dade do modelo-CNN-referéncia impede que sejam atualizados todos os parametros

do modelo, mas se podem perceber comportamentos semelhantes aos exemplos ex-
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Figura 7.9: Desempenho das versoes baseadas em protétipos do modelo VGG-CIFAR10
no espaco semantico das macro-categorias O-veiculos de transporte e I1-animais do
banco de dados CIFAR10. Matrizes de confusao das versoes do modelo VGG-CIFAR10:
a) modelo-CNN-referéncia; b) pttype-scratch; ¢) pttype-scratch-b; d) pttype-pre-train;
e d) pttype-pre-train-b.

plicados anteriormente. Por exemplo, a categoria 8-barco e a categoria 9-caminhao
conseguem ganhar em acuracia ao modelo-CNN-referéncia e, praticamente, alocam to-
dos os elementos classificados incorretamente na macro-categoria semantica 0-veiculos

de transporte.

Analogamente ao estudo de caso do modelo simples-CIFAR1(0, analisou-se o com-
portamento da qualidade da classificacao seméantica de cada um das versoes do mo-
delo VGG-CIFAR10. A Figura 7.9 apresenta as matrizes de confusao —no dominio
das macro-categorias semanticas construidas— das versoes de classificacao baseadas em
prototipos treinadas desde zero (pttype-scratch); e as versdes dos modelos re-treinados
a partir dos pesos aprendidos no modelo VGG-CIFARI10-referéncia (pttype-pre-train).
Observa-se como, mesmo com um modelo altamente acurado e de arquitetura pro-
funda como o modelo VGG-CIFAR10, as versoes pttype-scratch conseguem convergir
para estados com um desempenho semelhante ou melhor que o modelo-CNN-referéncia.
Nota-se que a versao pttype-pre-train alcanca, novamente, o melhor desempenho dentre

todas as versoes que usam a camada PS-Layer.
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De maneira geral, a abordagem de classificacao baseada em protétipos proposta,
além de conseguir igual /melhor desempenho em termos de acurécia de classificacao,
consegue que aqueles elementos incorretamente classificados sejam atribuidos a cate-
gorias mais proximas semanticamente com a categoria a qual pertencem. Precisa-se
realizar outros tipos de experimentos para analisar com maior profundidade a seméan-

tica representada pelo método de classificagao seméantica proposto neste capitulo.

Avaliacdo geral da camada PS-Layer

Nos estudos de casos analisados foram avaliadas 6 versoes de modelos que usam a ca-
mada PS-Layer para a tomada de decisao baseada na similaridade prototipica. Cada
uma das versoes apresentadas sao modificagoes da arquitetura de um modelo CNN de
classificagdo (que usa a softmax) usado como modelo-CNN-referéncia. O critério de
construcao das versoes do modelo de referéncia visa avaliar a camada PS-Layer em
modelos com diferente profundidade, diferente acuricia, mudando a inicializacao de
treinamento realizado em cada novo modelo PS-Layer, e mudando o tipo de distancia
semantica (distancia prototipica, distincia prototipica penalizada) usada na camada
PS-Layer. As versoes dos modelos PS-Layer foram treinadas de trés formas diferen-
tes: 1) desde zero (pttype-scratch, pttype-scratch-b), ii) usando os pesos aprendidos do
modelo-CNN-referéncia sem treinar as camadas anteriores a camada PS-Layer (pttype-
freezing, pttype-freezing-b) e i) com o treinamento de toda a arquitetura (pttype-pre-
train, pttype-pre-train-b).

A Figura 7.10 resume o desempenho, em termos de acuracia, de cada uma das ver-
soes construidas (scratch, scratch-b, freezing, freezing-b, pre-train, pre-train-b) com re-
lagao ao modelo-CNN-referéncia (baseline) usado em cada estudo de caso analisado. Na
Figura 7.10 cada circulo mostrado corresponde a uma das métricas de acuracia (Test-
Topl, Test-Top5, Train-Topl, Train-Toph) apresentadas em cada estudo de caso. O
vértice de cada poligono dentro do circulo representa os valores de acuracia (normali-
zados entre os valores [0-1]) de cada versao no estudo de caso analisado (os nomes do
estudo de caso sao apresentados em diminutivo). O Apéndice K mostra os exemplos
do histérico de treinamento das instancias dos modelos-CNN-referéncia e das versoes
PS-Layer correspondentes.

Os resultados apresentados na Figura 7.10 mostram que as versdoes que nao
aprendem a caracteristica do objeto (freezing, freezing-b) nao conseguem superar o de-
sempenho do modelo-CNN-referéncia (em preto). Alids, as quatro versdes PS-Layers
que aprendem a caracteristica do objeto (familias from-scrach e pre-train) - de ma-

neira geral- conseguem um melhor desempenho que o modelo-CNN-referéncia. As
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Figura 7.10: Resumo geral do desempenho da camada PS-Layer. Apresenta-se o resumo
do desempenho (em termos de acuracia) das versoes do modelo que usam a camada
PS-Layer. Cada circulo resume as métricas de acuracia (Test-Topl, Test-Top5, Train-
Topl, Train-Topb) alcangadas em cada um dos estudos de casos analisados. Os valores
da acurécia foram normalizados entre os valores [0-1].

versoes pre-train (em magenta e vermelho) sempre conseguem incrementar a acuracia
do modelo-CNN-referéncia em cada estudo de caso e em cada banco de dados usado
nos experimentos. De fato, existem alguns casos de estudo onde a versao pre-train-b
consegue um incremento significativo (>+6%) da acuracia com relagdo ao modelo-
CNN-referéncia.

As versoes do modelo PS-Layer que usam a distdncia prototipica penalizada,
geralmente conseguem um melhor desempenho que aquelas versoes PS-Layer basea-
das na distdncia prototipica. Nota-se que os resultados apresentados nessas versoes
que usam a distancia penalizada foram alcancados com as configuragoes dos hiper-
parametros (factor(k) e penalty(¢)) listados na Tabela 7.1. Esses hiper-parametros
usados constituem a configuracao que alcancou melhor desempenho dentre as 42 confi-
guragoes diferentes usadas; mas isso nao significa que sejam as melhores configuragoes
dos hiper-parametros para esses modelos que usam a distancia prototipica penalizada.

A Figura 7.10 mostra que nos modelos-CNN-referéncia pouco profundos e de
baixa acuracia usados (simples-CIFAR10 e simples-CIFAR100) é onde as versoes PS-
Layer conseguem um maior incremento da acurécia. Isso constitui um resultado in-
teressante, pois precisamente nesses modelos (de baixa acuricia) os prototipos sdo

construidos com menos imagens do banco de dados de treino. Uma hipotese para
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justificar esse comportamento reside em que quando a acuracia é baixa existe maior
quantidade de elementos nao categorizados corretamente. Consequentemente, existe
maior probabilidade de que aumente a acuracia da categorizacao baseada nas caracte-
risticas tipicas encapsuladas no protétipo. Essa hipotese é descartada se é analisado
o caso do modelo VGG-CIFAR100 que possui baixa acuracia, mas o modelo possui
uma arquitetura profunda. Esses pressupostos deixam aberto o debate para analisar
a influéncia da profundidade do modelo de referéncia selecionado no desempenho das
versoes que usam a PS-Layer.

Os resultados experimentais mostram que a camada PS-Layer proposta para a
tomada de decisao baseada na similaridade prototipica do objeto, nao deteriora o de-
sempenho de classificacao de um modelo-CNN-referéncia determinado. A camada PS-
Layer introduz o modelo CPM proposto e os conceitos principais da Teoria dos Pro-
totipos nas arquiteturas CNN. Assim, a camada PS-Layer além de aumentar o poder
interpretativo desses métodos de aprendizagem profundo, pode também incrementar
a acuracia de um modelo-CNN-referéncia quando é usada como camada de decisao da
rede CNN.

7.5 Discussao

No presente capitulo foi proposta uma abordagem de classificacao de imagens de objetos
que categoriza a imagem de entrada na categoria do prototipo seméantico com mais simi-
laridade com a imagem de entrada. Nota-se que a metodologia proposta neste capitulo
pode ser entendida como uma tarefa de "recuperacao do prototipo mais representativo
da imagem de entrada", e constitui um processo da metodologia geral proposta para
descrever semanticamente as caracteristicas globais dos objetos (Ver Figura 4.1). A
abordagem apresentada pode ser entendida como um método de classificacao semdn-
tica que classifica o objeto baseado na comparacao de todas as caracteristicas unitérias
que o compoem com relagdo a todas as caracteristicas representativas (tipicas) da ca-
tegoria encapsuladas no protétipo semantico.

Os resultados obtidos com o método de classificagao baseado em protdtipos pro-
posto nos estudos de casos realizados, motivam pensar que possa melhorar o desem-
penho de outros modelos CNN de classificagao mais complexos em outros bancos de
dados de imagens. Nessa instancia da avaliacao do método proposto, os resultados

apresentados neste capitulo permitem concluir parcialmente que:

i) dentre todas as versoes dos modelos PS-Layer, as versoes pre-train alcangaram o

melhor desempenho com relagao a todos os modelos avaliados (inclusive o modelo-
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ii)

iii)
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CNN-referéncia). Mesmo quando as versoes que realizam o treinamento desde
zero (from-scratch) conseguem bom resultados, realizar a inicializagdo com os pesos
aprendidos do modelo-CNN-referéncia, além de alcangar um melhor desempenho,
permite usar a camada PS-Layer como ultimo ajuste (fine tuning) do modelo

inicial;

o desempenho da camada PS-Layer proposta justifica que possa ser usada como
ultimo passo no processo de treinamento de um modelo CNN de classificagao. Ou
seja, apos de ter um modelo treinado usando a funcao softmaz, é suficiente seguir
0s passos propostos no Algoritmo 4 para usar a camada PS-Layer proposta e obter

um modelo final com um desempenho melhor que o modelo-CNN-referéncia;

a aprendizagem baseada na tipicidade do objeto, através da organizagao prototipica
da categoria, consegue aumentar o poder interpretativo da tomada de decisoes dos
modelos CNN de classificacao; e também pode melhorar o desempenho de um

modelo CNN de classificacao que usa a fungao softmax na tomada de decisoes.

O método de classificagao proposto pode ser facilmente adaptéavel a qualquer

arquitetura dos modelos CNN de classificagao, pois somente modifica como deve ser

interpretada a seméantica do objeto na ultima camada do modelo CNN. Assim, a ca-

mada PS-Layer proposta introduz o conceito de categorizac¢ao baseado em prototipos
desenvolvido por Rosch (Rosch, 1975b; Rosch & Mervis, 1975) e propde uma alter-

nativa de como introduzir a Teoria dos Protdtipos na tomada de decisoes das Redes

Neuronais Convolucionais.






Capitulo 8

Conclusoes

A Semdntica como ciéncia surgiu pela necessidade de analisar a representacao e inter-
pretacao dos significados atribuidos as palavras, a estrutura das sentencas, aos sinais,
aos signos, aos objetos. Em consequéncia, quando se alude & analise seméantica, carac-
teristica seméantica ou representacao semantica, refere-se a explicagao dos significados
atribuidos a um determinado fenémeno e como pode ser interpretado. Ou seja, os sig-
nificados nao sao construidos de maneira aleatoria e é necessario entender as leis que
0 governam.

Motivados por como os seres humanos representam e relacionam os significados
atribuidos aos objetos, esta pesquisa baseou-se na Teoria dos Prototipos para propor
um modelo de representagao semética de imagens de objetos. Foi proposto o Modelo
Computacional do Protétipo (CPM) que visa representar a estrutura seméntica in-
terna das categorias de objetos baseado nos fundamentos da Teoria dos Prototipos. Os
experimentos realizados mostraram que o modelo CPM consegue encapsular as carac-
teristicas relevantes da categoria no protétipo seméantico. Também se mostrou que a
métrica de distancia seméantica proposta consegue simular as ligagoes semanticas, em
termos de tipicidade visual, existentes entre os objetos que compoem a categoria. Ou
seja, o modelo CPM proposto pode capturar a tipicidade visual do objeto e o significado
central e periférico das categorias de objetos.

Baseado nos resultados obtidos do modelo CPM, foi proposto um modelo de des-
crigdo seméantica de objetos que usa os componentes essenciais desse modelo (prototipo
semantico + métrica de distancia seméntica) para construir uma representagao seman-
tica da imagem do objeto. O Modelo de Descrigao baseado em Prototipos proposto usa
os prototipos semanticos do modelo CPM para construir uma assinatura discrimina-
tiva que descreve semanticamente o objeto destacando as suas caracteristicas distintivas

dentro da categoria.
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O Descritor Seméantico Global baseado em Protétipos (GSDP) proposto introduz
uma nova abordagem de descricao seméantica de imagens de objetos. O descritor GSDP
nao precisa ser treinado e é facilmente adaptavel para ser usado com qualquer modelo
CNN de classificagao. Como foi mostrado nos experimentos realizados no banco de da-
dos ImageNet com os modelos VGG16 e ResNet50, as assinaturas do descritor GSDP
sao discriminativas, de pequena dimensionalidade e codificam a informagao semantica
do objeto com relagao a categoria a qual pertence. Também foi mostrado que as re-
presentacoes GSDP das imagens de objetos sao interpretaveis, pois preservam na sua
taxonomia o significado seméantico do objeto e a pontuacao da tipicidade do objeto den-
tro da categoria. O Modelo de Descri¢ao baseado em Protétipos apresentado propoe um
ponto de partida para introduzir os fundamentos teodricos relacionados a representagao
do significado seméantico da Teoria dos Protétipos na familia de Descritores-CNN.

Também foi apresentada uma abordagem de classificagdo de objetos que usa o
método de representacao semantica de categorias do modelo CPM proposto para intro-
duzir o conceito de categorizagao baseado em prototipos nos modelos CNN de classifi-
cagdo. A metodologia proposta usa a Camada de Similaridade Prototipica (PS-Layer)
proposta para introduzir todos os conceitos da Teoria dos Prototipos nos modelos CNN
classificagao: i) o prototipo como representacao semantica que encapsula as caracte-
risticas representativas da categoria; ii) a importancia relativa das caracteristicas dos
objetos para cada categoria; i11) a distancia seméantica entre os objetos e o prototipo da
categoria; e 1v) a aprendizagem de categorias de objetos baseada na tipicidade visual.
Os resultados obtidos com o método de classificagao baseado em protétipos proposto
mostram que consegue melhorar o desempenho dos modelos CNN escolhidos como es-
tudos de casos, e motivam pensar que é possivel melhorar o desempenho de outros
modelos CNN de classificagao mais complexos usando a abordagem proposta. A ca-
mada PS-Layer proposta introduz o conceito de categorizagao baseado em prototipos
e propoe uma alternativa de como introduzir a aprendizagem de conceitos visuais da

Teoria dos Prototipos nas Redes Neuronais Convolucionais.

8.1 Limitacoes da pesquisa

e O modelo CPM proposto nao foi validado em bancos de imagens com anotagoes
de tipicidade dos objetos para cada categoria. A impossibilidade de ter dados
com essas informacoes impede realizar uma validagao estatistica mais robusta do

modelo CPM proposto;

e O descritor GSDP proposto foi construido estritamente para descrever imagens
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de objetos, e nao para descrever cenas. Nota-se que mesmo quando o descritor foi
avaliado em imagens que representam cenas, o modelo de representacao semantica
proposto consegue ganhar em desempenho a outras representacoes globais da

imagem;

e O método de classificagao baseado em protétipos proposto requere de prototipos
previamente calculados como conhecimento a priori de seus neurénios. Conse-
quentemente, essa abordagem de classificacao, ao usar prototipos construidos com
outro modelo CNN e que nao sao atualizados, nao pode ser usado como um mé-
todo de aprendizagem por si s6, mas sim como um ultimo passo de treinamento

de um modelo CNN de classificacao.

8.2 Trabalhos Futuros

e Construir um banco de dados de imagens de objetos com as anotagoes de tipici-
dade segundo a interpretacao de pessoas, isso permitiria realizar uma avaliagao
mais robusta do modelo CMP proposto baseado no critério interpretativo dos

humanos;

e Avaliar a possibilidade de construir um banco de dados de imagens de objetos com

as anotacoes de tipicidade, por meio da geracao de imagens de forma sintética;

e Analisar e comparar a abordagem proposta com outras formas de selecao do
prototipo da categoria. Modelar/Realizar experimentos usando mais de um pro-
totipo por categoria. Comparar os resultados da abordagem da Teoria dos Exem-

plares (Minda & Smith, 2002) com os resultados da Teoria dos Protétipos;

e Propor um método de representacao semantica de cenas baseado nas representa-
goes (dos objetos que a compoem) construidas com o descritor GSDP proposto.
Isso permitiria avaliar o desempenho do descritor GSDP em tarefas de recupera-

¢ao de imagem (image retrieval) e compreensao de cenas (scene understanding);

e Avaliar o método de classificacao baseado em protétipos proposto em modelos
CNN de maior complexidade (VGG16 e ResNet50) e em bancos de dados de

imagens de objetos de maior tamanho (ImageNet e Coco);

e Modificar a metodologia de classificacao proposta para que o protétipo seja atu-
alizado ciclicamente no processo de treinamento do modelo CNN e o método de
classificacao baseado em protétipos proposto nao precise de métodos de classifi-

cacao pré-treinados como conhecimento a priori;
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Analisar o uso da metodologia de classificagao proposta em ambientes/cenarios
dinadmicos onde o nimero de categorias ¢ dindmico (eliminagao/incrementagao
de categorias no banco de dados). Avaliar o uso da abordagem de prototipos em

métodos de classificacao como Zero-Shot Learning, Few-Shot learning e OpenSet;

Analisar o uso da metodologia de classificacao baseada em protétipos na tarefa de
reconhecimento de faces. Avaliar a posibilidade de construir protétipos de faces
usando pontos faciais extraidos com outras bibliotecas (Exemplo Dlib (King,
2009));

Modificar a arquitetura da camada PS-Layer proposta para que a aprendizagem
das categorias de objetos seja realizada enquanto a visualizacao do protétipo seja

também aprendida;

Analisar o uso da metodologia de classificagao baseada em protétipos na apren-
dizagem hierarquica das categorias de objetos. Avaliar a possibilidade de usar

uma abordagem baseada em hierarquia de prototipos.
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Apéndice A
Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais (RNs)(Neural Networks (NNs)) originalmente foram inspiradas
nas conexoes biologicas do cérebro humano. Desde seus primoérdios, as RNs tiveram
como propoésito fundamental criar um método de aprendizagem baseado na modela-
gem dos sistemas neuronais biologicos (Figura A.la). Os primeiros trabalhos nessa
area remetem-se ao século XX, cujos pressupostos teéricos definiram e estabeleceram
os conceitos fundamentais desse paradigma (que sempre esteve restrito pelas limita-
goes de hardware). De maneira geral, no funcionamento de uma RN cada neur6nio
recebe algumas entradas, realiza um produto escalar e em seguida aplica uma funcao

de ativagao (Figura A.1b).

impulses carried Zo wo
——— " syriap&e
toward cell body axon from a neuron
branches Woxo

dendrites of axon

cell body

axon e
nucleus >terminais g i output axon
activation
\ impulses carried function
away from cell body
cell body
) (b)

Figura A.1: As Redes Neuronais originalmente foram inspiradas nas conexées biologicas
do cérebro humano. a) neurénio biolégico, b) modelo matemético comum de uma
RN. Fonte: Karpathy, 2017.

Os principais avancos no percurso da evolucao das RNs foram manifestados em
trés momentos diferentes. Entre os anos 1940-1960 surgiram os primeiros modelos de
RNs, e os trabalhos de McCulloch & Pitts (1943); Hebb (1949); Rosenblatt (1958) fo-

ram os mais destacados nesse periodo. Somente 20 anos depois, os estudos de Werbos
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(1975); Fukushima & Miyake (1982); Ackley et al. (1985); Jordan (1986) revoluci-
onaram a area novamente introduzindo conceitos como backpropagation, neocognitron
(inspiragao das CNNs atuais), boltzmann machines e Recurrent Neural Network (RNN)
respectivamente. Na década de 1990, LeCun et al. (1990) apresentaram com a rede
LeNet a possibilidade do uso das redes profundas na pratica. Nesse mesmo periodo, os
estudos de Schuster & Paliwal (1997) e Hochreiter & Schmidhuber (1997) aperfeigoaram
o trabalho de Jordan (1986) com a introducao das RNNs bidirecionais (Bidirectional
Recurrent Neural Networks (BRNNs)) e com a arquitetura Long Short-Term Memory
(LSTM). Esses trabalhos mostraram que somente quando existiram avangos tecnologi-
cos significativos no hardware, a area de Aprendizagem Profundo (CNNs) retornaria a
ser foco de atencao pela comunidade académica.

As RNs constituem um paradigma que — diferente do enfoque convencional—
nao define explicitamente como resolver um determinado problema ou subproblema.
Ao contrario, as RNs aprendem dos dados observacionais e calculam uma solugao para
o problema analisado.

Praticamente até 2006, era desconhecido como treinar as RNs para superarem os
enfoques tradicionais (exceto para alguns problemas especializados), fato que mudou
com o surgimento das técnicas de aprendizagem das RNs profundas. Depois de 2006
trabalhos como os de Hinton et al. (2006), Salakhutdinov & Hinton (2009) e Hinton
et al. (2012) apresentaram novas técnicas que abriram a atual era da aprendizagem
profunda, cuja aplicagao permitiu um rendimento destacado na resolucao de tarefas de
Visao Computacional, de Reconhecimento de Voz e de Processamento da Linguagem

Natural.

A.1 Primdérdios das CNNs

As origens das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) remontam-se & década de 1980
com o estudo de Fukushima. LeCun et al. (1998) apresentaram o documento semi-
nal (com a rede LeNet) que estabelece o topico moderno das CNNs. A rede LeNet é
conhecida pela capacidade de classificar digitos e lidar com uma ampla variedade de
problemas diferentes na imagem, incluindo variagoes de escala, de rotacao, etc. Junta-
mente com a introdugao da rede LeNet, LeCun (1998) também apresentou o banco de
dados MNIST, atualmente o banco de dados utilizado como (benchmark) na area de
reconhecimento de digitos.

As CNNs constituem uma familia dentro do conjunto de modelos da aprendizagem

profunda. Esse tipo de rede, apesar de possuir similitudes com as RNs comuns, possui
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uma inspiracao biolégica diferente. As CNNs evoluiram a partir do conhecimento do
cortex visual humano (Hubel & Wiesel, 1959). O desenho bionico (bionic design)! das
CNNs na réplica do sistema visual humano representa a causa do sucesso atual em
tarefas de Visao Computacional (Wang et al., 2017).

Apesar das CNNs possuirem diferengas com respeito as RNs, elas também usam
técnicas comuns como backpropagation, gradient descent, regularization e non-linear
activation functions. O que é diferente? A arquitetura da CNN supoe explicitamente
que as entradas sao imagens, caracteristica que permite codificar certas propriedades na
arquitetura. Essa caracteristica torna a fungao direta (forward function) mais eficiente
na programagao, reduzindo a quantidade de pardmetros da rede (Karpathy, 2017).

Com o sucesso da LeNet foi constatada a capacidade das CNNs na realizacao bem
sucedida de tarefas de Visao Computacional. As potencialidades das CNNs atrairam
o interesse da comunidade académica para resolver o problema de reconhecimento de
objetos na tarefa de classificacio de CIFAR (Krizhevsky & Hinton, 2010) e no desafio
da ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)) (Russa-
kovsky et al., 2015b). Foi com o desafio de ImageNet que apareceram os modelos mais
representativos da familia CNN. O modelo AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) marcou o
ponto de inflexao nesse desafio, pois pela primeira vez uma rede CNN profunda ganhou
aquela competi¢ao. O recorde estabelecido pelo modelo de Krizhevsky et al. (2012) (ao
reduzir drasticamente o erro de classificacdo de 26% para 15%) motivou que muitas
empresas comegassem usar intensamente a aprendizagem profunda nos seus servigos

(Ex: Google, Facebook, Amazon, Pinterest, Instagram, etc).

A.2 Estrutura e conceitos

As CNNs podem ser definidas a grosso modo, como uma rede neuronal hierdrquica
multicamada. As CNNs constituem redes especializadas no processamento de imagens
que podem aprender as relagdes entre entradas e saidas (Wang et al., 2017). A suposi-
¢ao explicita de que as entradas sao imagens permite codificar certas propriedades na
arquitetura, visando ganhar em eficiéncia e na reducao da quantidade de parametros
na rede. Na obtencgao desses resultados, as CNN exploram a operagao convolucao,
propriedade que define a denominagao da arquitetura desse tipo de rede.

A operagao de convolugao é utilizada frequentemente em diversas tarefas de Visao

Computacional. Essa operagao consiste em “filtrar” uma imagem usando uma més-

ldesenho biénico refere-se ao tipo de construcio onde o modelo (ou produto) é composto por
caracteristicas e estruturas que representam “substituigoes” de estruturas e processos anatdémicos de
inspiragao biolbgica.
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Figura A.2: Arquitetura geral das Redes Neuronais Convolucionais. Fonte: Deshpande,
2017.

cara (conjuntos de valores chamados pesos) produzindo um pixel de saida que resulta
em uma combinacao linear dos pixeis de entrada com os pesos da méscara. Diferentes
maéascaras produzem distintos resultados na operacao convolucao, e representam —nas
CNNs— a conectividade entre as camadas sucessivas. Essa organizagao explorada pe-
las CNNs justifica —junto com outras caracteristicas— o sucesso alcangado por esse
tipo de arquitetura (Wang et al., 2017).

As CNNs usam de forma consecutiva pequenos fragmentos de informagao com
o proposito de combinar informacdo nas camadas (layers) mais profundas. A ideia
principal consiste em realizar operacoes sucessivas mudando a complexidade da mas-
cara (méascaras simples detectardo padroes simples e outras de maior complexidade
encontrarao padroes mais complexos). Com esse procedimento podem ser encontradas
bordas, quinas, etc. na primeira camada. FEm camadas posteriores sao combinadas
essas caracteristicas simples para transforméa-las em padroes que descrevem a posicao
do objeto, iluminagao, escalas, etc. As camadas finais tentam corresponder a imagem
de entrada com todos os padroes encontrados, produzindo uma predicao final que é
resultado da soma ponderada de todos os padrdes. Essa estrutura fornece as CNNs
a capacidade de modelar complexas variacoes e comportamentos, provendo predigoes
muito precisas.

Uma camada de uma CNNs constitui-se em um volume tridimensional de neuré-
nios: altura, largura e profundidade. Geralmente, essas redes sao construidas com uma

estrutura que contém trés tipos distintos de camadas (Ver Figura A.2):

e Camada convolucional (convolutional layer): requer o uso de mascaras (ker-
nels). Realiza filtragem usando diferentes méscaras e, em conjunto com uma
fungdo de nao linearidade, produz os mapas de caracteristicas (feature maps).

A convolugao aproveita as ideias de: interagoes dispersas, parametros comparti-
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lhados e representagoes equivariantes, visando melhorar a eficiéncia do sistema e

reduzir drasticamente a quantidade de parametros da rede.

e Camada de redugao (pooling layer): geralmente sao usadas imediatamente apos
as camadas convolucionais. A utilidade principal dessas camadas reside na re-
dugdo das dimensoes espaciais (largura x altura) do volume de entrada para a
seguinte camada convolucional. A operagao realizada nessa camada é denominada
reducao de amostragem, pois a redugao do tamanho conduz & perda proveitosa
de informagao (Wang et al., 2017).

e Camada totalmente conectada (fully-connected layer): de forma geral essa ca-
mada é usada como a tltima camada da estrutura da rede. Nessa camada perde-
se a informacao espacial. Normalmente é usada como camada classificadora, cujo

nimero de neurénios é o mesmo que a quantidade de classes que sao preditas.

Existem duas arquiteturas basicas de CNN: a CNN e as Redes Completamente
Convolucionais (Fully Convolutional Network (FCN)). A arquitetura das CNNs produz,
para toda a imagem, uma saida do tipo “todas conectadas com todas”(fully connec-
ted). Alids, a arquitetura FCN possui um codificador e um decodificador, comprime a

informagao e entrega normalmente um pixel de saida por cada pixel de entrada.

A.3 Modelos relevantes

A generalizagao da representagao de carateristicas aprendidas pelos modelos CNNs,
em grandes volumes de dados, permitiu desenvolver outras tarefas como deteccao de
objetos (Girshick et al., 2014; Sermanet et al., 2013), classificagdo de cenas (Donahue
et al., 2014) e segmentacao (Lin et al., 2016a).

A solugao proposta por Krizhevsky et al. (2012) no desafio de ImageNet, mo-
tivou uma evolucao acelerada das CNNs. Desenvolveram-se diversas propostas nos
anos seguintes que permitiram entender e visualizar o funcionamento interno desses
sistemas. Zeiler & Fergus (2014) apresentaram um dos maiores aporte tedricos com a
arquitetura da rede ZFNet. Essa arquitetura constitui uma otimizagao da estrutura
da rede AlexNet e suas principais melhorias residem no uso da func¢ao de ativacao nao
linear (Rectified Linear Units (ReLU)) na perda de entropia cruzada (cross-entropy
loss) como fungao de erro e no treinamento em lote do gradiente estocéastico descen-
dente (batch stochastic gradient descente).

Os mesmos autores, desenvolveram uma técnica de visualizacao denominada Rede

Deconvolucional (Deconvolutional Network - deconvnet) que, diferente do que faz uma
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Figura A.3: Exemplos de modelos CNN para tarefas de classificacdo. a) Arquitetura
do modelo VGG b) Arquitetura do modelo ResNet. Fonte: Simonyan & Zisserman,
2014; He et al., 2016 respectivamente.

camada convolucional, permite examinar diferentes ativacoes de caracteristicas e ma-
pear a relagdo com o espaco de entrada (pizeis). A ZFNet proveu uma importante
intuigao quanto ao funcionamento das CNNs, e ilustrou novas formas de melhorar o
desempenho das CNN. A abordagem de visualizacao pelo uso da deconvnet e as demais
melhorias propostas, forneceram a comunidade cientifica ferramentas potentes para a

evolucao das CNNs.

A simplicidade e a profundidade foram as principais caracteristicas do modelo
apresentado por Simonyan & Zisserman (2014), denominado VGG (Ver Figura A.3a).
O modelo proposto constituiu o mais profundo da época (19 camadas), mas a sua
arquitetura era muito simples. Na arquitetura da VGG todas as camadas possuem uma
camada convolucional 3x3 e uma camada de agrupamento 2x2 (pooling). Esse simples
uso da camada convolucional simula um filtro maior, mantendo os beneficios de filtros
de tamanhos menores. Por exemplo, a combinacao de duas camadas convolucionais
de 3x3 tem um campo receptivo efetivo de uma camada de 5x5, mas com menos

parametros.

Na arquitetura do modelo VGG o tamanho espacial dos volumes de entrada em
cada camada diminui como resultado das camadas de convolucao e de agrupamento.
Nao obstante, a profundidade dos volumes aumenta devido ao aumento do ntmero
de filtros usados (especificamente o ntimero de filtros é duplicado apds cada camada
de agrupamento). Esse comportamento refor¢a a ideia da arquitetura de diminuir as

dimensoes espaciais, mas aumentando em profundidade (Ver Figura A.3a.)

A rede VGG foi projetada para o desafio de ImageNet 2015, mas nao foi a vence-
dora da competigao naquele ano (o vencedor foi GoogLeNet (Szegedy et al., 2015)). A

rede GooglLeNet introduziu varios conceitos importantes como o médulo de Inception,
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e esse conceito principal foi utilizado posteriormente pela rede R-CNN (Girshick et al.,
2014; Girshick, 2015; Ren et al., 2015). O design arbitrario/criativo da arquitetura
da GoogLeNet apenas contribuiu a sociedade cientifica em comparagao com os funda-
mentos tedricos instituidos pela rede VGG. A rede residual ResNet (He et al., 2016)
corroborou os pressupostos anteriores, pois posteriormente, seguindo a abordagem da
rede VGG, venceu o desafio ImageNet em um nivel sem precedentes.

A Microsoft Research Asia apoiou-se na ideia de simplicidade e de profundidade
de Simonyan & Zisserman (2014) para a construgao da arquitetura da rede Residual
Net (ResNet). He et al. (2016) projetaram com 152 camadas a rede ResNet, sendo dez
vezes mais profunda que as redes da época. A arquitetura incrivel de ResNet estabele-
ceu, além do recorde de profundidade, registros excelentes em tarefas de classificagao,
deteccao e localizacao. A ResNet ganhou em 2015 o desafio ILSVRC com uma taxa de
erro sem precedentes de 3.6 %. Tendo em conta que, dependendo da habilidade e da
experiéncia, os seres humanos geralmente permanecem em torno a uma taxa de erro
de 5-10 %, o resultado alcangado pela abordagem de He et al. (2016) marcou o inicio
de uma nova era na area da aprendizagem profunda.

A ResNet demonstrou que o paradigma das redes convolucionais, além de ga-
nhar em desempenho as abordagens tradicionais, pode ultrapassar em desempenho as
habilidades humanas; uma afirmacao que pode surpreender ao mais cético. He et al.
(2016) usaram, além da abordagem “ultra-profunda”, uma estrutura chamada bloque
residual (residual block). A abordagem do bloque residual (Ver Figura A.3b) nao usa a
abordagem classica de calcular a transformacao direta da entrada (x) para a saida F(x).
Os autores propuseram calcular uma leve alteracao ou delta (a antiga saida F(x)) para
obter uma nova representagao ligeiramente alterada H(x). He et al. (2016) mostraram
que era mais facil otimizar o mapeamento residual do que otimizar o mapeamento
original nao referenciado.

Depois dos resultados alcancados por ResNet parecia praticamente impossivel
melhorar a taxa de erro em tarefas de classificacao, deteccao e localizagao. Porém, as
versoes de ResNet dos anos seguintes, associadas a outras abordagens, reduziram ainda
mais essa taxa de erro.

A analise desenvolvida por Sun et al. (2017)(Figura A.4) mostra como desde 2012
houve avancos significativos nas capacidades de representacao desses sistemas para ta-
refas de Visao Computacional. Esses progressos sao consequéncia — e possuem uma
correlagao forte — do aumento do poder computacional (principalmente das GPUs),
do aumento da complexidade e profundidade dos modelos projetados, e da disponi-
bilidade dos dados rotulados em grande escala. Nesse sentido, os autores destacam

como evoluiram as técnicas e o hardware enquanto, surpreendentemente, o tamanho
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Figura A.4: Evolucao das Redes Neuronais Convolucionais. Observa-se o aumentou do
poder de processamento (GPU) e dos tamanhos dos modelos usados ao longo dos ulti-
mos anos, enquanto o tamanho do maior conjunto de dados de treinamento permaneceu
constante. Fonte: Sun et al., 2017.

do maior conjunto de dados de treinamento (ImageNet) permaneceu constante.

Os trabalhos anteriores evidenciam o excelente desempenho das CNNs para re-
solver tarefas de Visao Computacional. O estado da arte atual, mostra que a maioria
das tarefas de visao € resolvida por esses sistemas, corroborando o sucesso das CNNs
como paradigma dominante.

O poder das CNNs para a extracao de caracteristicas abstratas e discriminativas,
propiciou seu uso em tarefas que envolvem processamento da informacao seméantica.
Viérios trabalhos exploram as potencialidades das CNNs em tarefas de processamento
semantico como a classificagdo seméantica de imagens (Krizhevsky et al., 2012; Erhan
et al., 2014) e a segmentagao seméantica (Chen et al., 2016; Shelhamer et al., 2017).
Esses trabalhos justificam que explorar solugdes de extragao/representagao de carac-
teristicas com informagao seméntica usando CNNs, é uma opc¢ao admissivel e bem

sustentada.



Apéndice B

Arquitetura dos Modelos CNN de

classificacao usados

B.1 simples-MNIST

(Baseado na arquitetura da rede LeNet (Lecun et al., 1998))

Model Name: simples-MNIST

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_17 (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 320
;;;;2d_18 (Conv2D) (None, 24, 24, 64) 18496 o
max_pooling2d_9 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 64) 0
dropout_9 (Dropout) (None, 12, 12, 64) 0
flatten_9 (Flatten) (None, 9216) 0
features (Dense) (None, 128) 1179776
featuresD (Dropout) (None, 128) 0

last (Dense) (None, 10) 1280

Total params: 1,199,872
Trainable params: 1,199,872

Non-trainable params: O
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B.2 simples-CIFAR10

(Baseado na arquitetura da rede Deep Belief Network (Krizhevsky & Hinton, 2010))

Model Name: simples-CIFAR10

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_19 (Conv2D) (None, 32, 32, 32) 896
activation_1 (Activation) (None, 32, 32, 32) 0
conv2d_20 (Conv2D) (None, 30, 30, 32) 9248
activation_2 (Activation) (None, 30, 30, 32) 0
max_pooling2d_10 (MaxPooling (None, 15, 15, 32) 0
dropout_10 (Dropout) (None, 15, 15, 32) 0
conv2d_21 (Conv2D) (None, 15, 15, 64) 18496
activation_3 (Activation) (None, 15, 15, 64) 0
conv2d_22 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 36928
activation_4 (Activation) (None, 13, 13, 64) 0
max_pooling2d_11 (MaxPooling (None, 6, 6, 64) 0
dropout_11 (Dropout) (None, 6, 6, 64) 0
flatten_10 (Flatten) (None, 2304) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 1180160
activation_5 (Activation) (None, 512) 0
featuresD (Dropout) (None, 512) 0
dense_2 (Dense) (None, 10) 5120
activation_6 (Activation) (None, 10) 0

Total params: 1,250,848
Trainable params: 1,250,848

Non-trainable params: O
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B.3

SIMPLES-CIFAR100

simples-CIFAR100
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(Baseado na arquitetura da rede Deep Belief Network (Krizhevsky & Hinton, 2010))

Model Name: simples-CIFAR100

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 32, 32, 32) 896
activation_1 (Activation) (None, 32, 32, 32) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 30, 30, 32) 9248
activation_2 (Activation) (None, 30, 30, 32) 0
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 15, 15, 32) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 15, 15, 32) 0

conv2d_3 (Conv2D) (None, 15, 15, 64) 18496
activation_3 (Activation) (None, 15, 15, 64) 0

;;;;2d_4 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 36928 o
activation_4 (Activation) (None, 13, 13, 64) 0
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 6, 6, 64) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 6, 6, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 2304) 0

dense_1 (Dense) (None, 512) 1180160
activation_5 (Activation) (None, 512) 0
featuresD (Dropout) (None, 512) 0

;;;;e_Q (Dense) (None, 100) 51300 o
activation_6 (Activation) (None, 100) 0

Total params: 1,297,028
Trainable params: 1,297,028

Non-trainable params: O
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B.4 VGG-CIFAR10

Model Name: VGG_CIFAR10

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 32, 32, 64) 1792
activation_1 (Activation) (None, 32, 32, 64) 0
batch_normalization_1 (Batch (None, 32, 32, 64) 256
dropout_1 (Dropout) (None, 32, 32, 64) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 32, 32, 64) 36928
activation_2 (Activation) (None, 32, 32, 64) 0
batch_normalization_2 (Batch (None, 32, 32, 64) 256
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 16, 16, 64) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 16, 16, 128) 73856
activation_3 (Activation) (None, 16, 16, 128) 0
batch_normalization_3 (Batch (None, 16, 16, 128) 512
dropout_2 (Dropout) (None, 16, 16, 128) 0
;onv2d_4 (Conv2D) (None, 16, 16, 128) 147584
activation_4 (Activation) (None, 16, 16, 128) 0
batch_normalization_4 (Batch (None, 16, 16, 128) 512
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 128) 0
conv2d_5 (Conv2D) (None, 8, 8, 256) 295168
activation_5 (Activation) (None, 8, 8, 256) 0
batch_normalization_5 (Batch (None, 8, 8, 256) 1024
dropout_3 (Dropout) (None, 8, 8, 256) 0
conv2d_6 (Conv2D) (None, 8, 8, 256) 590080
activation_6 (Activation) (None, 8, 8, 256) 0
batch_normalization_6 (Batch (None, 8, 8, 256) 1024

dropout_4 (Dropout) (None, 8, 8, 256) 0




B.4. VGG-CIFARI10

conv2d_7 (Conv2D) (None, 8, 8, 256) 590080
activation_7 (Activation) (None, 8, 8, 256) 0
;;;;h_normalization_7 (Batch (None, 8, 8, 256) 1024 o
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 256) 0
conv2d_8 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 1180160
activation_8 (Activation) (None, 4, 4, 512) 0
batch_normalization_8 (Batch (None, 4, 4, 512) 2048
dropout_5 (Dropout) (None, 4, 4, 512) 0
conv2d_9 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
activation_9 (Activation) (None, 4, 4, 512) 0
;;;;h_normalization_Q (Batch (None, 4, 4, 512) 2048
dropout_6 (Dropout) (None, 4, 4, 512) 0
conv2d_10 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
activation_10 (Activation) (None, 4, 4, 512) 0
batch_normalization_10 (Batc (None, 4, 4, 512) 2048
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 2, 2, 512) 0
conv2d_11 (Conv2D) (None, 2, 2, 512) 2359808
activation_11 (Activation) (None, 2, 2, 512) 0
batch_normalization_11 (Batc (None, 2, 2, 512) 2048
dropout_7 (Dropout) (None, 2, 2, 512) 0
conv2d_12 (Conv2D) (None, 2, 2, 512) 2359808
activation_12 (Activation) (None, 2, 2, 512) 0
batch_normalization_12 (Batc (None, 2, 2, 512) 2048
dropout_8 (Dropout) (None, 2, 2, 512) 0
conv2d_13 (Conv2D) (None, 2, 2, 512) 2359808
activation_13 (Activation) (None, 2, 2, 512) 0
batch_normalization_13 (Batc (None, 2, 2, 512) 2048
;;;:poolinde_S (MaxPooling2 (None, 1, 1, 512) 0 o
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192 APENDICE B. ARQUITETURA DOS MODELOS CNN DE CLASSIFICACAO USADOS

dropout_9 (Dropout) (None, 1, 1, 512) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 512) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 262656
activation_14 (Activation) (None, 512) 0
batch_normalization_14 (Batc (None, 512) 2048
dropout_10 (Dropout) (None, 512) 0
dense_2 (Dense) (None, 10) 5130
activation_15 (Activation) (None, 10) 0

Total params: 15,001,418
Trainable params: 14,991,946

Non-trainable params: 9,472
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Apéndice C

Exemplos de Protétipos

Construidos

C.1 Protétipos no banco de dados MNIST
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Figura C.1: Representagao grafica dos prototipos calculados para as 5 primeiras cate-
gorias do banco de dados MNIST usando o modelo simples-MNIST. Apresenta-se em
cada representacao (de 128 dimensdes), o intervalo dos valores esperados das caracte-
risticas unitéarias da categoria, além dos valores de relevancia correspondentes.
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e dados MNIST usando o modelo simples-MNIST.
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C.2 Protétipos no banco de dados CIFAR10

a‘ -..u ‘ ‘JJ_I_}\ i .!i:.-}!v Jl!m] L .:l_,r, AN u‘..i.i‘l.g.'._.i-'_

e AL

.L.l L I8 i‘;_L lHil )ll ’ t_ } ) L'L'JI_ j ,.L,‘l -»-L-igu'l';n.

|| q‘| mmanm JTNTTIRNTS
.l,, i I | | _IJ |u$ v.ll.‘l.ih _
||| l s , m

'u b

.'." l,. LAY '.‘"_=., "‘I’-' ".!.‘,,..- ’,, l , J(, o, L'

Figura C.3: Representagao grafica dos prototipos calculados para as 5 primeiras cate-
gorias do banco de dados CIFARI10 usando o modelo simples-CIFAR10. Apresenta-se
em cada representagao (de 512 dimensoes), o intervalo dos valores esperados das ca-
racteristicas unitarias da categoria, além dos valores de relevancia correspondentes.
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Figura C.4: Representacao grafica dos prototipos calculados para as 5 ultimas catego-
rias do banco de dados CIFAR10 usando o modelo simples-CIFAR10.
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C.3 Protétipos no banco de dados ImageNet
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Figura C.5: Exemplos de prototipos calculados nas categorias ci5, 49, Cgo € Cg9 NO
banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16. Em cada representagao (de 4096
dimensdes), mostram-se o id, indice e rotulo das categorias apresentadas.
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Apéndice D

Comportamento prototipico

D.1 Banco de dados MNIST

Figura D.1: Exemplos do comportamento prototipico alcangado pelo modelo do protdtipo
proposto no banco de dados MNIST usando o modelo simples-MNIST. (Na esquerda)

mostra-se da esquerda para a direita o top-5 dos elementos mais préoximos do proto-

tipo semdntico da categoria; (Na direita) os 5 elementos mais distantes do protdtipo
semdntico da categoria.
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Figura D.2: Fxemplos do comportamento prototipico alcang¢ado pelo modelo do proto-
tipo proposto no banco de dados CIFAR10 usando o modelo simples-CIFAR10. (Na
esquerda) mostra-se da esquerda para a direita o top-5 dos elementos mais proximos
do protétipo semantico da categoria; (Na direita) os 5 elementos mais distantes do
prototipo semantico da categoria.
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D.3 Banco de dados ImageNet
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Figura D.3: Exemplos do comportamento prototipico alcangado pelo modelo do protdtipo
proposto em uma mostra de categorias do banco de dados ImageNet usando o modelo
VGG16. (Na esquerda) mostra-se da esquerda para a direita o top-5 dos elementos
mais proximos do protdtipo semdantico da categoria; (Na direita) os 5 elementos mais
distantes do prototipo semdantico da categoria.
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Figura E.1: Analise da tipicidade visual em algumas categorias do banco de dados
MNIST usando o modelo simples-MNIST. Observe-se como imagens de objetos com a
mesma distancia prototipica (em vermelho) sao visualmente semelhantes; e membros
da categoria com distancia prototipica diferente e valor seméantico semelhante (em azul)
sao visualmente diferentes. Note-se também que a tipicidade visual da imagem diminui
a medida que a distancia prototipica aumenta.
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Figura E.2: Analise da tipicidade visual em algumas categorias do banco de dados Ima-
geNet usando o modelo VGG16. Observe-se como imagens de objetos com a mesma
distancia prototipica (em vermelho) sdo visualmente semelhantes; e membros da cate-
goria com distancia prototipica diferente e valor seméntico semelhante (em azul) sdo

visualmente diferentes. Note-se também que a tipicidade visual da imagem diminui &
medida que a distancia prototipica aumenta.






Apéndice F
Detalhes da Transformacao f(x)

O fluxo interno da fungado de transformagao proposta possui varias etapas (Ver Fi-
gura 6.2) que podem ser detalhadas como:

Passo 1 Redimensionar o vetor m-dimensional de entrada. Seja a matriz qua-
drada unitaria x,«, com dimensdes (r X r) definidas para cada modelo CNN usado.
Redimensionar o vetor m-dimensional de entrada para uma matriz a,y, onde as di-
mensoes p, ¢ sao multiplos de r e cumprem que m = p - ¢. A transformacao realiza-se
mantendo as conexoes existentes da estrutura anterior. A nova geometria move o ponto
de ativac@o (z) para o centro da matriz a,, mantendo as conexdes com as caracte-
risticas, agora alocadas em novas posicoes dentro da matriz. Note-se que esta simples
transformagao nao afeta o valor semantico (2) porque ainda responde A Equacéo 5.4.

Passo 2 Representacao matricial. Baseado na representacao geométrica anterior
é possivel transformar facilmente a representacao da Equacao 5.4 na representacao

matricial da Equagao F.1:

onde b; constitui a matriz constante % , € ® representa o produto Hadamard.

A matriz semantica correspondente A categoria ¢; (Z;) constitui -exatamente-
o wvetor semdntico (Z) redimensionado. A nova representagdo ainda preserva o valor
semantico da categoria: 2 = > Z. Alids, a matriz de dire¢oes (O, ) se calcula baseada
na posicao de cada elemento da matriz quadrada unitaria x,.», com relagao a seu centro.
Como resultado final desta etapa, sdo obtidas quatro matrizes: a, €, b;, Oy,

Matriz de direcoes. A Figura F.1 mostra os detalhes do calculo da matriz de

dire¢oes (O,x,). A matriz de diregoes contém os angulos de cada caracteristica com
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d)

Figura F.1: Detalhes da construgao da matriz de dire¢oes O,x,. a) matriz quadrada
Xrxr; Mostra-se em azul as conexoes das posicoes localizadas nas diagonais da matriz
quadrada, em verde o resto das outras conexoes. b) calculo de angulos tinicos para cada
uma das conexodes localizadas na diagonal da matriz (exemplo para 45°). ¢) vetores de
diregoes resultantes para cada uma das posi¢oes da matriz quadrada x,x, (vetores
azuis para posicoes diagonais e vetores pretos para as posi¢oes que nao estao na dia-
gonal). d) matriz de dire¢oes ©,.,. Fonte: Elaborado pelo autor.

relacao ao eixo x que define o centro da matriz quadrada unitaria y,.,. Para as carac-
teristicas com posigoes que nao estao alocadas na diagonal da matriz unitaria x,.x,, sao
calculados os angulos correspondentes () formados pela conexao com o centro de .«
e 0 eixo de coordenada = (A s conexdes verdes na Figura F.1 a) correspondem os vetores
pretos na Figura F.1 ¢)). No caso das posigdes que se encontram na diagonal, constitui

um pré-requisito encontrar dngulos inicos para cada uma desas caracteristicas.

Seja K = r/2, e os angulos ¢ = max({# € O, :0< 0 <45°}) e f =
min({0 € O, : 45° < 0 < 90°}) (Ver Figura F.1 b). Os angulos correspondentes A s
caracteristicas localizadas na diagonal sao uniformemente distribuidos entre os angulos
s, f] com um angulo de 2v/(K + 1), onde v = (5 —¢)/2. As caracteristicas localizadas
na diagonal entre as posigoes [1, K/2| estdo uniformemente distribuidas entre os
angulos [¢,45°] e as caracteristicas posicionadas entre [K/2 + 1, K| sao distribuidas

entre os angulos [45°, .

Passo 3 Gradiente semdntico. Calcular o gradiente (g /%) para cada matriz X,
mapeada nas matrizes «, §2;, b; nas posicoes j, k. Semelhante ao algoritmo SIFT (Lowe,
2004) calcular a magnitude, dire¢ao e orienta¢ao de cada caracteristica para todas as
localizagoes da geometria (Ver Figura F.2). A dire¢ao do vetor da caracteristica na
posicdo z,y armazena-se em O,.,.(z,y). A magnitude e a orientagao estdo baseadas no
valor seméantico da caracteristica unitéria ij(x,y). Os vetores projetados, uma vez

que sao gerados a partir de Z;, possuem a propriedade de preservar, em conjunto, o

valor seméntico da categoria ¢;: 32> 0. >, gk =3 D2k 7R =% =3,
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Figura F.2: Cdlculo do gradiente semdntico. Mostra-se o célculo do gradiente semdan-
tico do exemplo apresentado na Figura 6.2. a) Conjunto de matrizes a’*, Q{k, bgk
resultantes de mapear na posigdo j,k a matriz unitaria x,x, € O,x,. b) calculo da
matriz semantica (Z7%) construida a partir da Equacgio F.1. ¢) vetores projetados com
as diregoes armazenadas em ©,,, magnitude |z7*| e orientacio sign(z’*). Os vetores
com orientagoes negativas sao representados em vermelho e os vetores com orientagoes
positivas sdo mostrados em verde. d) gradiente semdntico resultante da projecao dos
vetores calculados. Fonte: Elaborado pelo autor.

Passo 4 Reducgao do gradiente semdntico. Reduzir o gradiente seméantico para
oito (8) vetores localizados nas orientagoes (¢) multiplos de 45 graus. O conjunto dos
oito vetores finais (v) calcula-se como a adi¢@o, no sentido anti-horério, dos vetores do

gradiente com orientagoes entre os novos vetores projetados e seus vizinhos:

0,

vo = Y ¢*(0) (F.2)

0=0,—45

V0 € Oy —45 <O <6 onde b =1-Z VI =1,..,8.

Passo 5 Assinatura do descritor. Finalmente, construimos a assinatura unitéria
como o vetor de 8 dimensoes (das magnitudes e das diregoes) projetado na orientagao
correspondente ( assinatura 7*(I) = |vg,| - sign(vg,) com 6, = 1- TVl =1,...,8). A
assinatura do Descritor Seméntico Global (1)) correspondente ao vetor m-dimensional
de entrada é construida pela concatenacio das assinaturas unitarias (assinatura %)
resultantes dos passos 3 e 4, para cada uma das matrizes mapeadas em «, €;, b; usando

a matriz unitaria (x,x.). O Algoritmo 3 resume o conjunto de passos da transformagao

f(x) proposta.






Apéndice G

Relac3o entre as distancias dos

espacos métricos

Neste apéndice apresenta-se experimentos que exemplificam a relagao existente entre
os valores das distancias dos espacos métricos mapeados usando as projetacoes p :
(F..,0) — (R*,Ly) e A : (Y., L1) — (R? Ly). Apresenta-se, para cada projegao no

espago métrico (R?, L;), exemplos das relagoes de distancias correspondentes.

G.1 Mapeando o espaco das caracteristicas CNN

Visualizar a estrutura interna de uma categoria especifica resume-se a visualizar no
espago métrico (R? L;) cada elemento da i-ésima categoria ¢; € C' mapeado através da
fungdo p. O anterior é consequéncia de que a fungdo continua p : (F..,0) — (R? L)
constitui um mapeamento do espago métrico (F,,,d) para o espago métrico (R? L,).
Se 01,09 € O, e p1 = p(01), p2 = p(02); entdo a relagao entre as métricas de distancia ¢
e Ly pode ser expressada como: §(01,092) < Ly(p1,p2) < 2§(01,02) (Ver Proposigao 1).

As Figuras G.1 e G.2 mostram exemplos da relagao existente entre os valores das
distancias § e L; para as categorias c5 e ¢49 dos bancos de dados MNIST e ImageNet
respectivamente. Apresenta-se, para cada membro com indice nos fragmentos das
categorias mostradas, os valores da distdncia prototipica no dominio F,, e os valores
da distancia L; no dominio R? com rela¢ao ao protétipo mapeado p(P;) da categoria.
Mostram-se os valores da distdncia L; na cor laranja; e os valores limites inferior
e superior da distdncia prototipica nas cores azul e verde respectivamente. Note-se
como os valores das distancias em ambos os espacos métricos cumprem com a relagao

apresentada na Proposigao 1.
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Relacao entre as distancias (MNIST, categoria=5)
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Figura G.1: Ezemplo da relagcao entre a distincia prototipica e a distincia Ly para
a categoria cs do banco de dados MNIST. Mostram-se as distancias com relagao ao
prototipo Ps dos membros com indice nos fragmentos (|200-300],[1500-1600]) da cate-
goria cs.
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Figura G.2: Exemplo da relagdo entre a distdncia prototipica e a distancia Ly para a
categoria cqy do banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16. Mostram-se as
distancias com relagao ao prototipo Pyy dos membros com indice nos fragmentos ([100-
200],|600-700]) da categoria cyq.
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G.2 Mapeando o dominio das assinaturas GSDP

Os experimentos nesta se¢ao visam visualizar a estrutura seméantica interna da categoria
através do significado seméantico encapsulado nas assinaturas de seus membros. Similar
a abordagem usada no espago métrico das caracteristicas dos objetos (Ver Capitulo 5);
visualizar a estrutura interna de uma categoria consiste na visualizagao do contetido
semantico das assinaturas de cada elemento da categoria (assinaturas do espago métrico
(Ye,, L1)). Ou seja, ¢é suficiente visualizar no espago métrico (R?, L;) as assinaturas dos
elementos da categoria (¢; € C) mapeadas através da fungao continua A : (¢, L) —
(R?, Ly) (Ver Proposigao 2).

A funcao continua A baseia-se nas relagoes existentes entre os valores da métrica
L nos espacos métricos (¢, L1) e (R?, Ly). As Figuras G.3 e G.4 mostram exemplos
da relagao existente entre os valores da métrica L; para assinaturas das categorias cs
e cq9 dos bancos de dados MNIST e ImageNet respectivamente. Apresentam-se, para
cada membro com indice nos fragmentos das categorias mostradas, os valores corres-
pondentes da métrica de distancia L; no dominio v, e no dominio R%. No dominio
1., os valores da métrica L; se calculam entre as assinaturas dos membros da catego-

ria (1.,) e a assinatura do protétipo correspondente (¢p,). No dominio R? os valores

Relagao entre as distancias (MNIST, categoria=5)

m—1/2 x distancia_L1_assinaturas
s distancia_L1_R2
s 2 x distancia_L1_assinaturas

valor da distancia

200 220 240 260 280 300
Indice das assinaturas [200-300]

Relacao entre as distancias (MNIST, categoria=5)

s 1/2 x distancia_L1_assinaturas
s distancia_L1_R2
s 2 x distancia_L1_assinaturas

valor da distancia

1500 1520 1540 1560 1580 1600
indice das assinaturas [1500-1600]

Figura G.3: Ezemplo da relagio entre as distdncias Ly dos dominios ., e R* para
a categoria cs do banco de dados MNIST. Mostram-se as distancias, com relacao a
assinatura do prototipo abstrato Ps, dos membros da categoria c; fragmentos ([200-
300],[1500-1600]).
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Relacéo entre as distancias (VGG16, ImageNet: categoria=40_dalmatian)

m—1/2 x distancia_L1_assinaturas
s distancia_L1_R2 I
s 2 x distancia_L1_assinaturas

40

/\V"\J\/\/\/\/J\K\AAA/\/\A«_J\/\AI‘A\/\—J"\,/\
sl e VA AAA A AR P A AN

100 120 140 160 180 200
indice das assinaturas [100-200]

valor da distancia
w
3

N
S

Relacéo entre as distancias (VGG16, ImageNet: categoria=40_dalmatian)

m—1/2 x distancia_L1_assinaturas
50 § s distancia_L1_R2 1
s 2 x distancia_L1_assinaturas

40

30

A AN AT~ AN A NAA A=A N

600 620 640 660 680 700
Indice das assinaturas [600-700]

valor da distancia

Figura G.4: Ezemplo da relagio entre as distancias Ly dos dominios 1.,, ¢ R? para
a categoria cyy do banco de dados ImageNet usando o modelo VGG16. Mostram-se as
distancias —com relagao a assinatura do protétipo Pyy— dos membros dos fragmentos
da categoria 49 ([100-200],[600-700]).

da métrica L; se calculam com relagao a assinatura do prototipo da categoria mape-
ada através da fungao A(¢p,). Nessas figuras mostram-se os valores da distancia L; no
dominio R? na cor laranja, e os valores limites inferior e superior da distancia L; no

dominio ., nas cores azul e verde respectivamente.
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216 APENDICE H. EXEMPLOS DE ORGANIZAGAO PROTOTIPICA DA CATEGORIA

H.1 Categorias do banco de dados MNIST

Mapping CNN-MNIST features Mapping MNIST-GSDP features

MNIST features_organization (category=0)

MNIST_GSDP signatures_organization (category=0)
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Figura H.1: Organizagao prototipica observada nas primeiras cinco categorias do con-
junto de dados MNIST. Observe como a organizacao interna das categorias mapeadas
no espago métrico (R?, L) a partir de assinaturas do descritor GSDP (na direita), é
idéntica a organizacao interna das caracteristicas CNN-MNIST mapeadas no espago
métrico (R?, L;) (na esquerda).
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H.2 Categorias do banco de dados ImageNet

Mapping VGG16 features Mapping GSDP features
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Figura H.2: Organizagao prototipica observada em uma amostra das categorias do con-
junto de dados ImageNet. Observe como a organizacao interna das categorias mapeadas
no espago métrico (R?, L) a partir de assinaturas do descritor GSDP (na direita), ¢
idéntica a organizacao interna das caracteristicas VGG16 mapeadas no espago métrico
(R% L;) (na esquerda).






Apéndice |

Visualizaciao t-SNE
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MNIST_128 MNIST_PCA_32 MNIST_PCA_64 GSDP_MNIST_32 GSDP_MNIST_128
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Figura 1.1: Visualizagao t-SNE. a) visualizagao t-SNE de caracteristicas construidas
com o modelo simples-MNIST no conjunto de dados MNIST; b) visualizagao t-SNE de
caracteristicas construidas com o modelo simples-CIFAR no conjunto de dados CIFAR;
¢,d) visualizacao t-SNE das 10 primeiras categorias do conjunto de dados ImageNet
usando caracteristicas construidas com os modelos VGG16 e ResNet50, respectiva-
mente. O comprimento de cada caracteristica mostra-se na legenda correspondente.
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VGG_4096

VGG_PCA 256

VGG_PCA_1024
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GSDP_VGG_256

GSDP_VGG_1024

perplexity = 10 perplexity = 20 perplexity = 30 perplexity = 40 perplexity = 50

Figura 1.2: Visualizagao t-SNE com a familia de caracteristicas do modelo VGG16
para as 10 primeiras categorias do conjunto de dados ImageNet e usando a distancia
euclidiana como medida de similaridade das caracteristicas. Cada linha mostra a vi-
sualizacao t-SNE de cada tipo de caracteristica VGG16 avaliada enquanto o valor de
perplexidade aumenta.
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Figura 1.3: Visualizacao t-SNE com a familia de caracteristicas do modelo ResNet50
para as 10 primeiras categorias do conjunto de dados ImageNet e usando a distancia
euclidiana como medida de similaridade das caracteristicas. Cada linha mostra a visu-
alizagao t-SNE de cada tipo de caracteristica ResNet50 avaliada enquanto o valor de
perplexidade aumenta.






Apéndice J

Avaliacdo do descritor em tarefas

de agrupamento e classificacao

GIST features (init =k-means++) 1o GIST_features (init =random) 1o GIST_features (init =PCA-based)
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Figura J.1: Comportamento das métricas de agrupamento K-Means para varias assi-
naturas de descritores, quando o nimero de partigoes (categorias) aumenta em cada
iteragdo do experimento (100). Os experimentos foram realizados usando varias estra-
tégias de inicializagao do algoritmo K-Means (k-means++, random e pca-based) para
cada uma das representacoes de caracteristicas: (a) GIST; (b) LBP.
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Figura J.2: Comportamento das métricas de agrupamento K-Means para varias assi-
naturas de descritores, quando o nimero de partigoes (categorias) aumenta em cada
iterac@o do experimento (100). Os experimentos foram realizados usando vérias estra-
tégias de inicializagao do algoritmo K-Means (k-means++, random e pca-based) para
cada uma das representagoes de caracteristicas: (a) HOG; (b) COLOR64; (c¢) Co-
lorHist; (d) Hu-Haralick-Hist.
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Comportamento das métricas de agrupamento K-Means para va-

rias assinaturas de descritores, quando o numero de partigdes (categorias) au-
menta em cada iteracdo do experimento (100).
alizados usando varias estratégias de inicializagdo do algoritmo K-Means (k-
means++, random e pca-based) para cada uma das representagoes de caracteris-
ticas: (a) VGG16; (b) GSDP_ VGG _256; (c¢) GSDP_ VGG _1024; (d) ResNet50;
(e) GSDP_ResNet 128; (f) GSDP_ResNet 512.

Os experimentos foram re-
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Figura K.1: Curvas do historico de treinamento do modelo simples-MNIST e as versoes
PS-Layer que usam a distancia prototipica. Train e Test representam o desempenho
de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e Validagao
do conjunto de dados MNIST, respetivamente.
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Figura K.2: Curvas do historico de treinamento do modelo simples-MNIST e as versoes

PS-Layer que usam a distancia prototipica penalizada.

Train e Test representam o

desempenho de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e
Validagao do conjunto de dados MNIST, respetivamente.
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Figura K.3: Curvas do histérico de treinamento do modelo simples-CIFARI10 e as
versoes PS-Layer que usam a distancia prototipica. Train e Test representam o de-
sempenho de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e
Validacao do conjunto de dados CIFARI10, respetivamente.
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Figura K.4: Curvas do historico de treinamento do modelo simples-CIFARI10 e as ver-
soes PS-Layer que usam a distancia prototipica penalizada. Train e Test representam
o desempenho de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento
e Validacao do conjunto de dados CIFAR10, respetivamente.
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Figura K.5: Curvas do histérico de treinamento do modelo VGG-CIFAR10 e as versoes
PS-Layer que usam a distancia prototipica. Train e Test representam o desempenho
de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e Validagao
do conjunto de dados CIFARI10, respetivamente.
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Figura K.6: Curvas do histérico de treinamento do modelo VGG-CIFAR10 e as versoes

PS-Layer que usam a distancia prototipica penalizada.

Train e Test representam o

desempenho de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e
Validagao do conjunto de dados CIFAR10, respetivamente.
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PS-Layer que usam a distancia prototipica. Train e Test representam o desempenho
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Figura K.8: Curvas do histoérico de treinamento do modelo VGG-CIFAR100 e as versoes
PS-Layer que usam a distancia prototipica penalizada. Train e Test representam o
desempenho de cada versao de modelo treinada nos conjuntos de dados Treinamento e
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Anexo A

Atributos métricos de uma boa

caracteristica

Good Feature Metric Attributes Details

Scale invariance Should be able to find the feature at different scales

Perspective invariance Should be able to find the feature from different
perspectives in the field of view

Rotational invariance The feature should be recognized in various rotations
within the image plane

Translation invariance The feature should be recognized in various positions
in the FOV

Reflection invariance The feature should be recognized as a mirror image
of itself

Affine invariance The feature should be recognized under affine
transforms

Noise invariance The feature should be detectable in the presence of
noise

[lumination invariance The feature should be recognizable in various lighting
conditions including changes in brightness and
contrast

Compute efficiency The feature descriptor should be efficient to compute
and match

Distinctiveness The feature should be distinct and detectable, with a

low probability of mis-match, amenable to matching
from a database of features

Compact to describe The feature should not require large amounts of
memory to hold details

Occlusion robustness The feature or set of features can be described and
detected when parts of the feature or feature set are
occluded

Focus or blur robustness The feature or set of features can be detected at

varying degrees of focus (i.e, image pyramids can
provide some of this capability)

Clutter and outlier robustness  The feature or set of features can be detected in the
presence of outlier features and clutter

Figura A.1: Atributos métricos de uma boa caracteristica. Fonte: Krig, 2014, p. 135.
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Anexo B

Exemplo dos efeitos prototipicos

edible seed- ¢ o oq lant juic! sweet ez e

bearing part P juiey dessert
apple + + + + +
strawberry + = + + ~
banana + i - 1 i

lemon + + +
(a)
juicy —

sweet

%
“
>

" used for dessert

wood-plant

—— seed-bearing part of plant
(b)

Figura B.1: Efeitos prototipicos na categoria fruta. (a) Caracterizagdo de membros
da categoria fruta; (b) efeitos prototipicos na estrutura seméantica interna da categoria
fruta. Fonte: Geeraerts, 2010, p. 305.
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