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Descrigao geral

Redes Neurais Convolucionais (RNCs) tém provado ser ferramentas poderosas
para uma ampla gama de tarefas de visdo computacional. RNCs aprendem
automaticamente abstragdes de nivel médio e alto nivel obtidas a partir de dados
brutos (por exemplo, imagens). Resultados recentes indicam que os descritores
genéricos extraidos a partir de RNCs sao extremamente eficazes no
reconhecimento e localizagdo de objetos em imagens naturais. Pesquisadores da
area de analise de imagens médicas tém alcangado resultados promissores com a
aplicacdo de RNCs e outras metodologias de Aprendizado Profundo para uma
ampla variedade de problemas. A principal vantagem de uma RNC reside na sua
arquitetura profunda, que permite extrair um conjunto de caracteristicas
discriminantes em varios niveis de abstracao.

Nos ultimos anos, abordagens baseadas em Aprendizado Profundo tém sido
aplicadas para reconhecimento facial e tém alcangado resultados promissores.
Estas abordagens recebem dados brutos como entrada e convoluem com filtros em
multiplos niveis para automaticamente descobrir representacdes de baixo nivel e
alto nivel a partir de dados rotulados ou nao para tarefas de deteccdo e /ou
classificagdo de padrbes. Entretanto, a geracdo de arquiteturas de Aprendizado
Profundo consiste na otimizacdo de milhares de parametros, isto €, pesos das
varias camadas da arquitetura, o que requer: (i) uma grande quantidade de dados
de treinamento rotulados; (ii) grandes recursos computacionais, como unidades de
processamento grafico; (iii) varios ajustes na arquitetura ou nos parametros de
aprendizagem da rede, a fim de garantir que todas as camadas estejam aprendendo
com velocidade compativel.

Consequentemente, os métodos de Aprendizado por Transferéncia sao aplicados de
forma a reutilizar o conhecimento adquirido anteriormente a partir de um problema
de reconhecimento visual para o novo dominio da tarefa desejada. Aprendizado por
Transferéncia pode ser aplicado de duas maneiras diferentes no que diz respeito ao
tamanho e a semelhanga entre conjunto de dados de pré-treinamento e o novo de
conjunto de dados. A primeira abordagem consiste em realizar um ajuste fino dos
pesos da rede pré-treinada usando o novo conjunto de dados via algoritmo de
retropropagacao. Este método € apenas sugerido para grandes conjuntos de dados,



uma vez que o ajuste fino dos pesos da rede pré-treinada usando poucas amostras
de treinamento pode conduzir a sobre ajuste.

A segunda abordagem consiste na utilizagao direta dos pesos de uma arquitetura ja
treinada no problema desejado para extrair as caracteristicas e depois classificar.
Este esquema € especialmente eficiente quando o novo conjunto de dados é
pequeno e/ou ha um numero pequeno de classes. Dependendo da semelhanca
entre os dois conjuntos de dados, pode-se decidir se utiliza os pesos das camadas
inferiores como extratores de caracteristicas genéricas de baixo nivel ou os pesos
da camada superior como extratores da tarefa especifica. O objetivo deste projeto
visa propor uma arquitetura de Aprendizado Profundo, treina-la para a tarefa de
reconhecimento facial e comparar o desempenho quando € utilizado os pesos das
camadas inferiores ou superiores de uma arquitetura ja treinada..
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