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1. INTRODUCAO

Redes neurais sao reconhecidas pela sua grande capacidade de
identificacdo de padrbes nao lineares em conjuntos de dados. Porém, com o
desenvolvimento de técnicas para o treinamento de redes neurais, criou-se a
possibilidade de analises de conjuntos de dados muito maiores e mais complexos.
Dessa forma, as redes neurais passaram a desempenhar um papel importante em
Machine Learning, criando um processo que se chama atualmente de Deep
Learning.

Deep Learning é a utilizagdo de redes neurais com diversas camadas,
fornecendo uma grande capacidade de abstracdo de dados, buscando uma boa
representacédo do conjunto de dados fornecido. Dessa forma, o Deep Learning
passou a ser aplicado a outras areas de conhecimento. Uma dessas redes
utilizadas é a Rede Neural de Convolucéo.

Redes Neurais de Convolugao tem sido de grande importancia em diversas
areas, sendo uma delas a visdo computacional. Criada em 1980 FUKUSHIMA
(1980), a rede tenta imitar o comportamento das interacdes entre 0s neurdnios
responsaveis pelo mapeamento na detec¢éo de objetos no cérebro humano.

Nota-se pelos trabalhos de LECUN (1998), KRIZHEVSKY (2012),
SZEGEDY (2014), a grande capacidade da rede de identificar objetos, dado que
seus dados de treinamento tenham alguma relagdo com os dados de teste.
Porém, neste trabalho sera abordada a interpretacdo de outra forma de
representacéo do mesmo objeto, o desenho feito por um humano.

O conjunto de dados TU-Berlin, fornecido por EITZ et al. (2012), teve em
sua criacdo um metodo de reconhecimento de desenhos feitos a méo, chegando
a conquistar 56% de acertos. O método envolvido no reconhecimento de sketches
se baseou em técnicas tradicionais de visdo computacional, utilizando uma
variacdo do descritor SIFT LOWE (2004), porém somente guardando informacéo
de orientagcdo, em conjunto com um Bag of Features CSURKA (2004), algoritmo
responsavel pela criacdo de histogramas de features, utilizando-o como
representacéo da imagem original.

Além disso, para o conjunto de dados TU-BERLIN, o resultado de redes
neurais de convolucdo, tem uma alta taxa de acerto em YU et al. (2015),
ultrapassando o resultado dos humanos na mesma tarefa.

2. METODOLOGIA

A rede, treinada por um conjunto de dados utilizando imagens reais dos
objetos, é fornecida em LECUN et al. (2014), e é amplamente reconhecida pela
sua alta performance em deteccdo de objetos na mesma forma de representacao
do treinamento, nesse caso, fotos. Utiliza-se, entdo, o conjunto de dados de TU-
Berlin para teste, em que milhares de imagens desenhadas a méo séo fornecidas.
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Pode-se realizar uma analise de como a rede se portaria enfrentando uma
forma de representacao diferente da que ela foi treinada para identificar. Dessa
forma, a rede recebeu como entrada, diversas imagens desenhadas a mao,
podendo ser realizada uma analise quantitativa de como ela se comportou.

Para a melhor interpretacdo dos dados, foi apresentada para a rede 80
imagens de cada grupo, ou seja, imagens que representam o mesmo objeto,
selecionando os 10 objetos, indicados pela rede, com maior probabilidade de
representar o objeto da imagem. Apds a rede receber 80 imagens do mesmo
grupo, fornecendo 10 objetos possiveis para cada uma delas, criou-se um grafico
contendo a frequéncia em que cada objeto € citado como uma das 10
possibilidades, retirando assim as classificacbes da rede sobre o que aquele
grupo representa.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como hipétese, acreditava-se que o resultado recebido deveria ser inferior
ao que é testado com a mesma representacdo, porém, a rede acabou se
provando incapaz de detectar o objeto representado nos desenhos que foram
feitos. Nas figuras 1 e 2 fornecidas abaixo, tém-se uma analise quantitativa do
resultado fornecido pela rede. O numero de grupos foi reduzido devido ao espaco

disponivel.
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Fig. 1 — Grafico de frequéncia do resultado do grupo “Caminh&o”
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Fig. 2 — Grafico de frequéncia do resultado para o grupo “Cavalo”.

Nota-se pelas Figuras 1 e 2, que a persisténcia da rede em citar objetos
com bordas bem definidas demonstra que ela ndo consegue compreender a
diferenca entre objetos e um desenho. Isso se da pela maneira que o ser humano
desenha objetos quando n&o procura fidelidade.

Porém, pode-se demonstrar através da Figura 3, que a medida com que o
desenho toma maior similaridade com o objeto real, a rede acaba por conquistar
resultados mais condizentes com a realidade.

Fig. 3 — Avido e carro desenhados a mao.

Como esperado, o resultado da imagem do avido, assemelha-se com o
resultado obtido para caminhéo e cavalo, tendo como classe mais provavel para o
desenho em questdo, um gancho. Ja o carro, teve como classes mais provaveis,
um carro de corrida, uma roda de um carro, € um carro esportivo.

4. CONCLUSOES

Inicialmente os resultados parecem inconclusivos, porém, estes fazem
surgir algumas duavidas sobre o funcionamento das redes neurais computacionais
e do reconhecimento de objetos do cérebro humano.

Primeiramente, tendo como base a facilidade com que um ser humano
detecta objetos desenhados a méao sem treinamento prévio, provavelmente as
redes neurais de convolugdo ainda ndo sdo modelos suficientemente fiéis de
como o cérebro reconhece objetos, tendo novas funcionalidades internas que
devem ser descobertas no futuro.

Em segundo, se as redes neurais de convolucéo sao, de fato, modelos de
como o ser humano detecta os objetos, este provavelmente deve conter redes
especializadas em deteccdo em desenhos, 0 que parece improvavel, jA que
criancas desenham objetos que conhecem no mundo real sem observagédo de
desenhos prévios.

Como trabalhos futuros, tem-se a intencdo de estudar os motivos da rede
nao interpretar como o ser humano em tarefas de diferentes formas de
representacdo, tentando responder as perguntas anteriores, e propor se ha, ou
ndo, a necessidade de existirem redes paralelas responsaveis por tipos de
deteccdes diferentes.
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