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RESUMO

As tatuagens sdo uma forma de modificagdo corporal baseada na inser¢do de tintas na pele que
alteram a sua coloragdo. Os procedimentos de tatuagens tém sido realizados a milhares de anos
com os primeiros registros de mimia tatuadas datando do quarto milénio a.C.. Hoje, a tatuagem
tem a funcéo de auto identificacdo. As pessoas buscam tatuagens com o objetivo de expressar sua
identidade interior. Logo, ha uma relagdo de unicidade em cada tatuagem. Além disso, a tatuagem
recebeu o status de arte, sendo o tatuador considerado um pintor que utiliza a pele humana como
meio de expressdao. O crescimento das midias sociais aumentou o compartilhamento de imagens

de tatuagens e consequentemente o seu plagio, comprometendo o tatuado e o tatuador.

Este trabalho propode a utilizagao de rede neurais convolucionais para a identificacdo da autoria
de tatuagens com o objetivo de proteger o artista. O sistema proposto classifica as imagens
a partir das caracteristicas extraidas das imagens de trabalhos passados de sete artistas. No
desenvolvimento desse sistema, criou-se um banco de dados contendo os trabalhos de diferentes
tatuadores e o teste de cinco diferentes arquiteturas de classificacdo. O banco de dados contem mais
de 1.800 imagens de 7 diferentes tatuadores de 4 diferentes estilos. Fez-se o uso de Redes Neurais
Convolucionais, uma técnica de Aprendizado de Médquina, para a extracdo das caracteristicas e
classificacdo das imagens. Utilizou-se uma rede ja treinada para a extracdo das caracteristicas
bésicas e adicionaram-se camadas a essa rede que foi treinada para realizar a classificagdo. A
rede se mostrou capaz de realizar corretamente a identificagdo de cada autor. A arquitetura com o
melhor desempenho classificou corretamente, em média, 83,7% das imagens dos sete artistas e teve

um Flscore total de 83. Assim, conclui-se que o procedimento se mostrou eficaz neste contexto.

ABSTRACT

Tattoos are a form of body modification caracterised by the insertion of ink into the skin. Tattoing
procedures have been done for thousands of years with the evidences of tattooed mummies from
the fourth millenium BC. Recently, tattoo has received the status of art and tattoo artists are
considered painters that use skin as a canvas. But, with the growth of image sharing in social
media, the number of cases of tattoo plagiarismhas also grown, which affects both the tattoo
owner and the tattoo artist. This project proposes a technique to identify the authorship of
tattoos aiming to protect the tattoo artist. This system classifies imagens of seven selected tattoo
artists using a set of features extracted from previous works of each artist. During the development
of this project, a dataset of tattoo images was created and five different classifying algorithms were
tested. The dataset has more than 1,800 images of 7 artist with 4 different styles. Convolutional
neural networks were used for the features extraction and classification of the images. A pre-

trained network was used as the feature extractor. Extra layers were added to the pre-trained



network for the classification task. The network was successfully identified the artists. The best
performing architecture correctly classified on average 83.7% of the total images and had an overall

Flscore of 83. Thus, we conclude that the procedure proved to be effective in this context.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagcao

Tatuagem é uma forma de arte e procedimento de mudanca corporal no qual ocorre a inser¢ao
de tintas na pele. A insercido dos pigmentos altera a cor da pele definitivamente. Os primeiros
registros de tatuagens datam do quarto milénio a.C.. Esse registro é de uma mumia encontrada
na Italia apresentando padroes feitos com pigmentos na pele. Existem outros registros da pre-
senca da tatuagens em diversas culturas em diversas partes do globo em periodos coincidentes.
Esses registros estdo presentes tanto em populacoes isoladas como em civilizagdes do continente
americano e do continente asidtico. As tatuagens tém sido utilizadas por milhares de anos para
diversas fungoes, incluindo tratamentos medicinais e estética corporal. Um dos usos da tatuagem
foi a marcacido de escravos e criminosos. Esse uso é, em parte, responsavel pela ma reputagao

dessa forma de arte.

Mais particularmente no ocidente, as tatuagens tornaram-se mais populares com as viagens
maritimas feitas pelos europeus no século XVIII. Porém, a préatica nao se fixou devido a dor
que o procedimento causava. No fim do século XIX, é inventada a primeira maquina elétrica de
tatuagem. ApOs esse ponto, é visto um crescimento constante do niimero de adeptos de tatuagens.
Atualmente, no século XXI, a tatuagem é uma forma de arte estabilizada com um forte mercado.

A tatuagem é muito utilizada como uma forma de expressao de identidade dos individuos.

Em suma, apesar das tatuagens serem sido utilizadas h& milhares de anos, na dltima década
houve uma explosao da sua popularidade. Essa popularidade também trouxe conflitos quanto aos
direitos autorais. Considerando a pele como um "meio de expressao", diversos artistas defendem
seus direitos sobre a propriedade autoral das tatuagens por eles criadas. Os processos juridicos

mais conhecidos s@o entre tatuadores e grandes empresas [1, 2].



1.2 Definicao do problema

Como ja mencionado, junto com a crescente popularidade, vieram diversos problemas relacio-
nados as tatuagens. Um desses problemas é o plagio. O plagio de tatuagens fere tanto o artista
como a pessoa portadora da tatuagem. Os tatuadores, assim como outros artistas, dedicam in-
contaveis horas de trabalho no processo criativo, execucao e finalizacdo da tatuagem. Os clientes
desses artistas, por sua vez, contribuem com o processo de criagdo da tatuagem. Muitos daqueles
que procuram um tatuador querem um obra de arte unica. Além disso, muitas pessoas fazem

tatuagens por razoes sentimentais.

Nos ultimos anos, houve um grande aumento da quantidade do nimero de imagens produzidas
e compartilhadas. Em grande parte, esse cendrio ocorreu pelo surgimento de redes sociais. Essas
plataformas digitais contribuiram muito com o plagio de tatuagens. Alguns casos de plagio foram
levados a justica. Esses casos apresentam uma caracteristica em comum, sd0 processos que envol-
vem artistas e grandes empresas. Os mais famosos envolvem tatuagens feitas em atletas famosos.
Curiosamente, ndo ha muitos casos na justica de plagio de tatuagens envolvendo pessoas fisicas.
Atribui-se essa falta de processos a uma caréncia de técnicas que permitam a identificacdo desses

plagios.

1.3 Objetivos do projeto

Esse trabalho tem como objetivo apresentar um algoritmo capaz de identificar a autoria de
uma tatuagem. O algoritmo deve ser capaz de identificar as diversas caracteristicas intrinsecas
de cada autor. O algoritmo, que é baseado em técnicas de aprendizado de maquinas, utilizando

imagens dos proprios artistas para o treinamento e teste.

1.4 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2, é feita uma revisao bibliografica sobre o tema de estudo. Em seguida, o capitulo
3 descreve a metodologia empregada no desenvolvimento do projeto. Resultados experimentais
sao discutidos no capitulo 4, seguido das conclusées no capitulo 5. Os anexos contém material

complementar.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serdao apresentados os conceitos tedricos necessarios para o entendimento dessa
monografia. Primeiramente, serd feito uma breve introducao a drea de Aprendizado de Maquina,
incluindo conceitos de Rede Neurais Convolucionais. Por fim serdo apresentadas as métricas de

qualidade que serdo utilizadas para medir o desempenho do algoritmo.

2.1 Aprendizado de Maquinas

Aprendizado de Méaquinas é a drea da Computagio que permite computadores aprenderem a
executar tarefas sem serem programados especificamente para executar aquela tarefa. Para que
tal feito seja atingido é necessdrio que o algoritmo passe por uma fase de treinamento antes de

poder executar uma tarefa.

O treinamento pode ser dividido em dois tipos: supervisionado e nao supervisionado [3].
Aprendizado supervisionado é aquele onde se apresentam as respostas corretas para o modelo.
Aprendizado nao supervisionado, ao contrario, ocorre sem a apresentagdo das respostas corretas
ao modelo. Em ambos os cenarios, a tarefa do modelo é procurar diferentes conexdes entre a base

de dados apresentada. Nesse trabalho, iremos focar numa classificagdo supervisionada.

Em um cenério de classificacdo, como é o caso desse projeto, a base de dados ja é apresen-
tada dividida entre as diferentes classes. Durante o treinamento, ha apresentacido dos dados e o

algoritmo aprende as caracteristicas de cada uma das classes dessa base de dados.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Para que o modelo possa aprender é necessario que se tenha atributos nos quais suas decisoes
possam se basear. Os atributos sdo retirados da base de dados previamente catalogadas. Redes
Neurais Artificiais sdo algoritmos de aprendizado de méaquina que visam reproduzir o comporta-
mento do cérebro humano. A base para o funcionamento da rede é o comportamento do neurdnio

[4]. As sinapses em neurdnios bioldgicos ocorrem quando um estimulo elétrico é capaz de vencer a



barreira de potencial do neur6énio. O neurénio artificial visa modelar esse comportamento através
de uma funcdo nao linear. O neurdnio biolégico ndo permite a passagem do estimulo elétrico
caso esse possua poténcia inferior ao valor da sua barreira de potencial do neurdénio. O Neurdnio
Artificial ndo permite a passagem da informacdo caso ela nao exceda um determinado valor. O
neurdnio organico salva o valor do limiar de excitacdo na sua composicao quimica, alterando assim
a sua impedéancia. Os Neurdnios Artificiais armazenam seu limiar de excitagdo na forma de pesos
na funcao nao linear. Essa fungdo nao linear recebe o nome de funcio de ativacido. As funcoes de
ativacdo possuem uma nao linearidade que divide dois patamares na fungdo. Essa diferenca entre
os patamares funcionard com a barreira de potencial do neurénio. Ela servira para discriminar a
nao linearidade existente entre a informagao, que gostariamos de classificar, e a informacao que
deve ser desprezada. A Figura 2.1 ilustra a semelhanca entre os comportamentos do neurdnio e

do neurodnio artificial.

Dentritos\

Axdnio

Terminais
in dos axdnios

, z f Saida

bias

Figura 2.1: Ilustracdo das semelhancas entre o neuronio e o neurénio artificial.

Rede neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN), sdo um tipo
especifico de rede neural artificial. Elas possuem a adicdo de um tipo especial de camada, as
camadas convolucionais. De forma geral, as CNNs possuem uma estrutura béasica formada por
camadas convolucionais e camadas de pooling. As camadas convolucionais extraem os dados das
imagens. As camadas de pooling fazem a sub-amostragem da informacao. Por dltimo, os dados
passam por camadas densas que executam a classificacdo utilizando as caracteristicas extraidas
pelas camadas supracitadas. As camadas densas sdo conjuntos de unidades menores chamadas
perceptrons. A capacidade de processamento da rede é resultado do empilhamento dessas diferen-
tes camadas [5, 6]. A quantidade de camadas é define a profundidade da rede. Rede profundas
sdo capazes de realizar a identificacdo de padrées com alto detalhamento, como é o caso da iden-
tificagdo de obras de arte [7, 8, 9, 10]. A Figura 2.2 apresenta a arquitetura bésica de uma rede

neural artificial convolucional.
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Figura 2.2: Arquitetura béasica de uma rede convolucional artificial

As camadas convolucionais realizam convolugbes entre a imagens e os diversos filtros da rede.
A operagao de convolugdo é amplamente utilizada no processamento de imagens [11, 12, 13]. As
camadas convolucionais utilizam um conjunto de filtros para extrair caracteristicas das imagens.
Esses filtros discriminam a orientagdo e a textura de imagens. Seu comportamento é inspirado
no coértex visual dos seres humanos, que é a camada mais externa do cérebro e é responsavel pelo
processamento neural mais sofisticado. O cértex visual é a parte do cortex que recebe os estimulos
oriundos dos olhos e os processa, sendo responsavel pelo processamento neural mais sofisticado.
Quando utilizados em operagoes de convolucao, os filtros discriminam a orientagdo dos elementos
visuais presentes na imagem. Por um exemplo, um filtro com orientacao horizontal evidenciara
as diversas estruturas horizontais presentes numa imagem, enquanto um filtro com orientagao

vertical evidenciara as informacées verticais da imagem.

A operacao de convolucdo 2-D é definida pela seguinte equacao:

Y(z,y] = Flz,y] ® G[z,y] = Z Z F(ni,n2)G(x —ni,y — ng) (2.1)

n1=0n2=0
na qual x e y correspondem aos indices horizontais e verticais da imagem F[x,y] e do filtro G[x,y]
e nq e no sao, respectivamente, os indices de deslocamento horizontal e vertical da operacio de

convolucao.

As diferentes orientacGes projetadas pelos filtros permitem que as camadas convolucionais
detectem caracteristicas independentemente da sua orientacdo espacial na imagem. Na operagao
de convolugao, o filtro realiza uma varredura na imagem. Podendo assim encontrar a mesma
caracteristica visual multiplas vezes na mesma imagem, o que pode contribuir para a eficiéncia
no que diz respeito ao nimero de pardmetros. Por tltimo, vale ressaltar que os filtros presentes
nas camadas convolucionais levam em consideragdo os pixels vizinhos. Pixels vizinhos carregam
informacdo com maior correlagdo do que pixels distantes [11]. Dessa forma, o produto final da
convolugao carrega mais informacao. Como ja dito, ha uma relagdo entre o ntimero de camadas e a
capacidade de representacao da CNN. Redes mais profundas sdo capazes de realizar a identificagao

de padroes com alto detalhamento, como é o caso da identificagdo de obras de arte [7, 8, 9, 10]. A



Figura 2.3: Figura com exemplos de filtros utilizados em redes neurais convolucionais.

profundidade da rede impoe mudangas nos filtros. Os filtros mais internos da rede se tornam mais
complexos, extraindo caracteristicas mais definidas e visualmente menos abstratas. Dessa forma,
cria-se uma hierarquizagdo das caracteristicas extraidas. Os filtros presentes no fim da rede irdo
se assemelhar mais com o conteddo da imagem,permitindo que a rede se adapte a identificacdo de

padrdes visuais mais complexos.

Vale salientar que nem sempre é necessario aplicar a convolucao sobre todos os pixels de uma
imagem. A varredura do filtro pode ser espacada. Dessa forma, se diminui a quantidade de
informacdo gerada pelas camadas. O espacamento é controlado pelo pardametro passo, também
chamado de Stride. O passo é o nimero de pixels que serdo pulados durante a execucao de cada
aplicagao do filtro. Se o passo tiver o seu tamanho igual ao tamanho de uma das dimensoes do

filtro, ndo havera intersecdo entre as regioes onde o filtro é aplicado.

As camadas convolucionais geram uma quantidade muito grande de dados, mas nem todos os
dados gerados possuem informacao relevante para a execucdo da tarefa. Dependendo da imagem
que é apresentada para o modelo, varios filtros ndo produzem mapas com muita informagcao.
Para se aumentar a eficiéncia do modelo, é necessério filtrar os mapas gerados pelas camadas
convolucionais. As camadas de pooling desempenham essa fun¢do. Elas diminuem o tamanho
do mapa de caracteristicas produzidos nas camadas de convolugdo. Fazem assim uma forma de
subamostragem, que é muito importante para o desempenho do algoritmo porque elimina parte

da computacdo desnecessaria.

O pooling ocorre através de uma maéscara que € passada pelo mapa de caracteristicas. E possivel
controlar as dimensoes da mascara e o tamanho do passo efetuado pela méascara. As dimensoes
das mascaras em geral sdo de 2x2 ou 3x3 pixels. O tamanho do passo geralmente acompanha as
dimensdes de cada mascara. Sendo assim nao se costuma fazer a sobreposigao das regioes filtradas.
Existem diferentes métodos de pooling. O Mazpooling executa a func¢ao de maximo local entre os
valores dos pixels dentro da méscara. Em um caso onde se utiliza uma mascara 2x2 com passo 2,
a imagem resultante teria a metade do tamanho original e cada pixel gerado tera o valor do pixel

com maijor valor daquela dada regido. Além de compactar os dados, a camada de pooling tem a
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Figura 2.4: Tlustragdo da operagao de Maxpooling em uma imagem.

capacidade de generalizar a informacdo contida no mapa de caracteristicas. A Figura 2.4 ilustra

uma simplificacdo da operacdo de mazpooling em uma imagem.

As camadas densas também podem ser chamadas de perceptron multicamada. Elas sdo com-
postas de neurdnios artificiais, Perceptrons. Eles sao a forma mais basica de construcio de camadas
nas Redes Neurais. Sdo amplamente utilizados na classificagdo bindria [14]. Estas camadas tém
como entrada um vetor, X, que é multiplicado por um outro vetor, W, contendo os pesos daquele

perceptron. Além disso, soma-se um termo de bias, b. A equacdo do perceptron é definida por:

Y = (X W +b). (2.2)

A soma desses termos é utilizada como entrada na funcio de ativacdo do perceptron. A funcgao
de ativacao fard a separacao entre a ativagdo ou a atenuacio daquela informagdo na rede neural.
Uma das fungoes de ativacdo mais populares é a sigmédide descrita pela seguinte equagao:

1

A= ———.
14+eY

(2.3)

O perceptron multicamadas é um agrupamento de perceptrons unitarios. Pode-se agrupéa-los
em paralelo formando uma camada e, por sua vez, podem ser agrupadas em série formando uma
rede. A arquitetura das camadas é diretamente responsavel pelo tipo de tarefa que o algoritmo
consegue executar. Um maior nimero de camadas pode gerar modelos mais complexos, que sdo
capazes de modelar ndo-linearidades [4]. A Figura 2.5 apresenta a estrutura de uma rede neural

formada por perceptrons organizados em camadas.

2.3 Aprendizado

O aprendizado de uma rede neural ocorre por meio de dois processos. O primeiro deles é a
propagacao direta. Nele, os dados sao colocados na entrada do modelo e fazem o caminho direto

até a saida do modelo. A propagacao direta é, em resumo, a rede em operacdo. A propagacao
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Figura 2.5: Arquitetura padrdao de uma rede neural composta por perceptrons. A arquitetura

inclui uma camada de entrada, duas camadas internas e uma camada de saida.

reversa é processo de passagem da informagao no sentido reverso da rede [14]. Nesse processo,
havera a atualizacdo dos paradmetros da rede. O algoritmo de propagacgao reversa é de extrema
importancia para o processo de aprendizagem da rede neural [12]. Pode se dizer que é durante
a propagacao reversa que a rede esta de fato aprendendo a executar uma tarefa. O objetivo da
propagacao reversa é alterar os valores dos pesos de cada camada. Dessa forma, pode-se mapear
corretamente as entradas as saidas. Existem diferentes algoritmos que podem ser utilizados para
realizar as etapas da propagacdo reversa. Neste trabalho sdo utilizadas a entropia cruzada como
funcdo de erro e a RMSProp, do inglés root mean squared propagation, como funcio de otimizagao

[15]. Ambas essas fungoes serdao explicadas a seguir.

No processo de aprendizado, o resultado d a propagacao direta é comparado ao resultado
desejado. Caso, eles sejam iguais nao ha a necessidade de se alterar os parametros da rede. No
entanto, se o resultado emitido pelo modelo for diferente do resultado correto, deve-se fazer a
atualizacdo dos pardmetros das camadas da rede. Os resultados sdo comparados através de uma
funcdo de erro. Essa funcado retorna uma medida entre a diferenca do resultado esperado e o

resultado obtido. A funcéo de erro é dada por:

1 N m
E=— > lwijlog(pij)), (2.4)

i=1j=1
onde i é o indice do nimero de exemplos utilizados, y; é a i-ésima classe de cada exemplo e p;
é o resultado predito pelo modelo para o i-ésimo exemplo. Considerando que cada pardmetro
contribui em parte com o erro de uma predigao, é possivel calcular a contribuicao desse parametro
para o erro total. A saida de cada camada da rede neural é a entrada da préxima camada, ou
seja, pode-se utilizar a regra da cadeia para se encontrar a derivada parcial do erro com relacgao a
cada parametro da rede. A equacao da contribuicdo de cada erro é dada por:
OF

J(gt,k)) = aetl{;’ (25)




sendo k o indice dos diferentes parametros 6 da rede em cada instante t do treinamento.

Utiliza-se a contribuicdo de cada parametro e calcula-se o gradiente com relagdo ao parametro
passado. Esse gradiente ird apontar a direcdo para a qual os valores dos pardmetros devem se

alterar para que se diminua o erro de classificacdo. O gradiente pode ser escrito como sendo:

gtk = Vo (O ), (2.6)

onde o gradiente g; 1, ¢ o gradiente de cada parametro ¢ com indice k em um instante t do processo

de treinamento.

O método RMSprop nao aplica o gradiente diretamente ao pardametro. Esse método realiza
uma suavizagao do ritmo de aprendizado de forma a diminuir o tempo total do aprendizado. A
suavizacao € realizada por meio da média dos quadrados dos gradientes passados. Essa média é

descrita por:
Mlg?ly = pM[g%)i—1 + (1 = p)g7, (2.7)

onde M|g?);_1 é a média dos quadrados dos gradientes passados, (g;_1) e p é uma constante que
reduz a variagdo da média dos gradientes. A constante p pode ser definida como uma inércia do
sistema. A variagdo dos parametros é empregada considerando o ultimo gradiente multiplicado
pela taxa de aprendizado e reduzido pela média dos gradientes passados. A variagdo que serd

aplicada a cada pardmetro, # é dada por:

n

Abpp=——
bk Mlg®)s + €

gt (2.8)

onde n é a taxa de aprendizado e ¢ é uma constante de valor muito pequeno que impede uma

divisao por zero. O valor do novo parametro 6,11 é dado por:

— _ Ui
9t+1 = 915 + Aet = et - Wgt (29)

2.4 Meétricas de Desempenho

Nesta secéo, serdo apresentadas as métricas utilizadas durante a avaliacdo de desempenho do

modelo. As métricas utilizadas sdo:

e Acuracia

e Precisao

e Revocagao

e F-score

E importante que se utilize mais de uma métrica, uma vez que métricas diferentes se comple-

mentam e tém a capacidade de mostrar o real desempenho do modelo estudado. O uso de apenas

uma métrica pode esconder algum desempenho nao satisfatério.



Em aplicagoes de classificacdo, os resultados podem ser divididos em 4 diferentes classes.
Essas classes sao a combinacdo entre o resultado esperado e o resultado predito pelo modelo. Em
aplicagoes de classificacdo de uma determinada classe, as predi¢oes podem ser classificadas como
positivas, caso ela pertenca aquela classe, ou negativa, caso o contrario. Os verdadeiros positivos,
VP, sdo os casos onde o modelo prediz o exemplo como positivo e ele, de fato, é positivo. O falso
positivo, FP, seria o caso contririo, onde o modelo prediz um exemplo falso como positivo. A
mesma andlise é feita para as predigoes negativas. Falsos negativos, FN, sdo os casos positivos
preditos como negativos e os verdadeiros negativos, VIN, sdo os exemplos negativos preditos como
negativos. A andlise das métricas de um algoritmo de classificacao pode ser medido através dessas

4 classes. A Tabela 2.1 ilustra os conceitos explicados acima.

Predito pelo modelo

Positivo | Negativo
Classes | Positivo | VP FN
Reais Negativo | FP VN

Tabela 2.1: Tabela contendo as diferentes combinacdes entre as predi¢cdoes de uma modelo de

classificacdo e o resultado correto dessa mesma predicao

2.4.1 Acuracia

A acuricia é a métrica que retorna o nimero de acertos levando em consideracdo todas as
tentativas. Em um cenario de classificacdo de imagens, ela seria o nimero de imagens classificadas

corretamente dividida pelo nimero total de imagens, TE.

_VP4VN

A
¢ TE

(2.10)

A acuracia é uma métrica que revela o percentual de acertos do modelo. Geralmente, é a
primeira métrica a ser utilizada em algoritmos de aprendizado de maquinas. Porém, ndo é capaz
de descrever corretamente o desempenho do modelo. Em aplica¢gdes com um ntimero desequilibrado
de exemplos em cada classe, a acuracia perde sua relevancia tendo em vista que a classificagao
de apenas uma das classes renderia uma acurdcia semelhante ou até superior. Esse fen6meno é

conhecido como Paradoxo da Acuracia [16].

2.4.2 Precisao

A Precisao ¢ definida como: VP
Pr=—- 2.11
"TVP+FP 211)

Esta métrica revela a capacidade do algoritmo de identificar os verdadeiros positivos entre os
preditos como positivos. Em outras palavras, a precisdo fornece a porcentagem de acerto que

realmente sdo acertos. Fssa métrica é capaz de evidenciar a presenca de falsos positivos.
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Um modelo com uma alta precisdo, é capaz de identificar os diferentes detalhes de uma classe.
Uma precisao alta indica que o modelo ndo classificou muitos exemplos como falsos positivos.
uma precisdo baixa indica que o modelo classificou um nimero grande de exemplos como falsos
positivos. Nesse cenario, o modelo é incapaz de descrever detalhadamente a classe. Por sua vez,

identificando uma classe mais abrangente que engloba a classe desejada e classes indesejadas.

A precisdo é importante em aplicacGes onde néo se pode ter falsos positivos. Aplicaces de
aprendizado de méquinas como exame médico necessitam de alta precisdo. Em caso de diagnds-
tico de doenca graves, como cancer, em pacientes sadios pode levar a execucdo de tratamentos
desnecessarios. No caso de identificacdo de obras de arte, o efeito de falsos positivos nao é tao

severo.

2.4.3 Revocagao

A revocagao mede a capacidade do modelo de encontrar verdadeiros positivos, sendo calculada

pela seguinte equacao:

VP

Re= VPPN

(2.12)

Essa métrica calcula a porcentagem dos exemplos verdadeiros que realmente foram classificados
como verdadeiros e o niimero de exemplos verdadeiros que o modelo nao pode identificou. Em um
algoritmo de classificacdo uma alta revocacao indica que o modelo percebeu a maioria do exemplos
positivos como positivos, o que indica uma alta capacidade do modelo de descrever corretamente
grande parte das caracteristicas daquela classe. O caso contrario, quando o modelo possui baixa
revocacao, indica que o modelo teve muitos exemplos falsos positivos. Neste cenario, o modelo

nao estaria identificando um nimero desejado de caracteristicas da classe em questao.

2.4.4 F-score

A métrica F-score é a média harmonica entre a precisao e a revocacao do do modelo, que é

dada pela seguinte equacao:

-1 -1
F — score = % =
Pr - Re
=2 = .
Pr+ Re (2.13)
2(VP)

2(VP)+ FP+FN’

A métrica em si ndo possui significado do desempenho do modelo ja que é a média entre duas
outras métricas. Porém, essa métrica retorna uma visao mais ampla do desempenho do modelo
[17, 18]. A F-score possui valor entre 0 e 1. Para que o valor maximo (1) possa ser atingido, nao
deve haver ocorréncias de falsos positivos e falsos negativos. Um modelo que consiga alcancar esse
medida seria um classificador perfeito, classificando apenas verdadeiros positivos e verdadeiros

negativos.
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Capitulo 3
Solucao Proposta

Esse capitulo tratard da metodologia implementada nesse projeto. Serdao aprofundadas as
etapas utilizadas para a criagdo do Identificador de Autoria de Tatuagens. O processo esta dividido

nas etapas abaixo:

e Montagem do Banco de Dados

e Treinamento do Classificador

3.1 Montagem do Banco de Dados

3.1.1 Aquisicao das Imagens

Primeiramente, foi realizada uma pesquisa sobre a existéncia e a disponibilidade de banco de
dados sobre tatuagens. Encontrou-se o banco de dados Tatt-C [19]. Tatt-C é um banco de dados
pertencente ao desafio de mesmo nome promovido pelo NIST, National Institute of Standards
and Technology. Apesar de grande, o banco de dados nao possui as informagoes dos autores das
tatuagens. O NIST disponibiliza a base de dados com o objetivo de facilitar a criacao de algoritmos

de reconhecimento de tatuagens, tendo como foco as aplicagoes forenses.

Uma vez que nao foi possivel encontrar uma base de dados ja existente, foi necessario criar uma.
Infelizmente, nao conseguimos apoio de tatuadores locais. Muitos nao se mostraram receptivos a
ideia de compartilhar seu material. Nesse cendrio, foi necessario utilizar a internet para a obtengao
das imagens. Utilizou-se a rede social Instagram em conjunto com o programa InstaG Downloader.

Dessa forma, foi possivel entrar no perfil de um artista e baixar as suas imagens publicas.

De posse de um conjunto de imagens de tatuagens, foi possivel escolher estilos de tatuagens
com uma larga faixa de elementos visuais. Esses diferentes elementos visuais tém como objetivo
desafiar a arquitetura da rede convolucional. Foram escolhidos estilos preto-e-branco e coloridos

além de estilos com linhas finas e linhas grossas. Segue abaixo a lista com os estilos escolhidos.

e Fine Line
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e Water Color
e New Tradicional

o Irezumi

Dos estilos escolhidos, Irezumi é o mais antigo e tradicional dos estilos, possuindo suas raizes
no periodo feudal do Japao. Ele se destaca pela sua estética com animais e criaturas da cultura
japonesa. Possui linhas e cores bem fortes e de maneira geral sdo tatuagens que cobrem grande
parte do corpo. Os outros estilos escolhidos sdo estilos mais recentes. O estilo New Tradicional
possui elementos graficos, como linhas e cores, semelhantes ao estilo Irezumi. No entanto, possui
contetidos muito diferentes. Os estilos Water Color e Fine Line possuem elementos visuais dife-
rentes dos estilos supracitados. Enquanto os estilos Irezumi e New Tradicional possuem bordas
bem definidas, Water Color apresenta transicbes mais suaves e o Fine Line é monocromético. A
principal caracteristica do estilo Fine Line desse estilo é o pontilhismo empregado no preenchi-
mento das formas. Devido a presenca de apenas uma cor de tinta, o controle dos niveis de cinza
da tatuagem é feitos através do controle do niimero de ponto por area. Esse elemento foi escolhido

para ser comparado as lentas transicoes do Water Color.

Apobs a escolha dos estilos se fez a escolha de tatuadores. A escolha dos tatuadores foi feita
visando ter mais de um tatuador e ou estilo. Dessa forma, haveria uma maior dificuldade na
tarefa de classificacdo, tornando o algoritmo mais robusto. Essa escolha também permitiu avaliar
a arquitetura escolhida para o reconhecimento e classificacdo do estilo de cada artista. E valido
ressaltar que os artistas escolhidos nao se limitam a um sé estilo, havendo trabalhos em estilos
totalmente diferentes do seu estilo principal. Adotou-se os estilos principais de cada artistas como

sendo o seu estilo.

Neste trabalho, os artistas Matt Beckerich e Mike Rudenball representam o estilo Irezumi
[20, 21], os artistas Krish Trece e Manu Cruz representam o estilo New Tradicional [22, 23].
Escolheu-se os artistas Manu Cruz e Krish Trece devido ao fato de ambos trabalharem no mesmo
estidio. O objetivo era testar o algoritmo com dois artistas com muitas semelhancas. Os artistas
Pablo Ortiz e Dynoz representam o estilo Water Color [24, 25]. Apesar de representarem um
mesmo estilo, a sua interpretacdes do estilo Water Color sao distintas. Dynoz utiliza cores mais
saturadas e que se assemelham mais aos representantes dos estilos Irezumi e New Tradicional. Por
fim, a artista Gabriela Arzabe representa o estilo Fine Line [26]. A Figura 3.1 apresenta alguns

exemplos de imagens de cada tatuador.

Fine Line ‘ Water Color ‘ New Tradicional ‘ Irezumi
Gabriela Arzabe | Pablo Ortiz Krish Trece Matt Beckerich

Dynoz Manu Cruz Mike Rudenball

Tabela 3.1: Lista de artistas por cada estilo do banco de dados
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(b) Dynoz (¢) Gabricla Arzabe  (d) Gabricla Arzabe

(e¢) Mike Rudenball (f) Matt Beckerich (g) Krish Trece (h) Manu Cruz

Figura 3.1: Amostras dos diversos artistas presentes no Banco de Dados

3.1.2 Higienizacao do Banco de Dados

Devido, principalmente, a origem das imagens fez-se necessario a higienizacdo do banco de
dados. Muitas das imagens obtidas ndo sdo imagens de tatuagens. Nas imagens contendo tatua-
gens, existem partes que ndo contém a tatuagem e ndo poderiam ser apresentadas a rede neural.
Essas partes indesejadas incluem fundos que apresentam informagoes que a rede neural poderia
utilizar para identificar o artista [7]. Dentre os fundos de imagens mais comuns estdo: papéis de
parede do estiidio, paredes texturizadas no estudio, cddigos de identificagao e textura de objetos,
como ilustrado na Figura 3.2. Outro problema é o local da tatuagem. Dependendo da parte do
corpo onde a tatuagem se encontra, pode ser dificil remover padroes indesejados. Tatuagens em

membros, por exemplo, sdo mais dificeis de isolar do fundo devido ao seu formato mais longo.

Em suma, foi remover esses padroes visuais para que a rede neural nao fizesse a classificagao
utilizando estas caracteristicas das fotografias. Esta higienizacdo foi feita manualmente. As etapas

adotadas estdo enumeradas a seguir:

1. O primeiro passo da higienizagdo foi a eliminacdo de todas as imagens que nao fossem
tatuagens. Como as imagens sdo provenientes de midias sociais, entre as imagens coletadas
havia outros tipos de fotografia. Esse primeiro filtro visou eliminar fotos de pessoas, retratos

dos artistas e fotografias de paisagens.

2. O segundo passo foi a eliminagao de fotografias com multiplas tatuagens ou miiltiplas vistas
da mesma tatuagem. Em caso de um mosaico de varias tatuagens, optou-se por nao recortar

e produzir diversas imagens, uma vez que muitas das imagens utilizadas na composicio
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(a) Textura da Parede (b) Marca d’agua (c) Padrao do papel

Figura 3.2: Amostras dos diversos tipos de padrées indesejados encontrados

desses mosaicos ja estavam presentes no banco de dados. Nos casos onde haviam multiplas
vistas da mesma tatuagem, fez-se a opcao de recortar e manter apenas a vista central. As
imagens contendo multiplas vistas geralmente eram de membros superiores e inferiores do

corpo humano. A vista central das fotos apresentava o maior nimero de detalhes.

3. O terceiro passo visou separar ilustracdes em papel ou tela e rascunhos de tatuagens. Em
geral, as ilustragdes em papel ou telas apresentavam grande semelhanca com as tatuagens
finalizadas, mas sem apresentar trechos com pele. Como ja mencionado, as redes neurais
convolucionais sdo capazes de detectar pequenas variagdes na intensidade luminosa e na
variagdo cromética e reconhecer a textura do material utilizado nas telas de quadros [7].
Como nesse projeto o material de composigdo da obra de arte é a pele humana as ilustragoes
em papel e tela foram eliminadas por nao apresentarem as mesmas caracteristicas de uma

tatuagem na pele.

4. O quarto passo da higienizagdo foi o corte das tatuagens. O objetivo dessa etapa é recortar
as imagens sem retirar partes das tatuagens. As partes retiradas das imagens continham
texturas do estudio como papéis de parede e materiais utilizados no processo da tatuagem.
Outras partes indesejadas das imagens eram outras tatuagens. Em alguns casos, foi neces-
sario ponderar se seria melhor cortar partes da tatuagem para eliminar parte das imagens.

Nesses casos, foi feita o corte da imagem, retirando parte da tatuagem.

3.1.3 Dimensionamento

Apés terminar a higienizacdo da base de dados, fez-se a separagao das imagens do banco de
dados em trés diferentes partes: treinamento, validacido e teste. Seguiu-se uma pratica comum
nos trabalhos de aprendizados de maquinas [27]. Alocou-se 70% da base de dados de cada classe

para o treinamento, 20% para a validagao e 10% para teste.

Sabe-se que o nimero de exemplos por classe pode impactar o desempenho da rede neural
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[28]. De forma semelhante aos neurdnios biolégicos, as redes neurais artificiais apresentam melhor
desempenho na classificacdo de classes com um maior nimero de exemplos. A maior quantidade
de exemplos permite que o modelo retire mais caracteristicas daquela classe e melhor ajuste os
seus pesos. Por consequéncia, a rede neural terd menos contato com a classe mais rara, extraira
menos caracteristicas e tera seus pardmetros mal alocados para a classificagdo. Utilizou-se a menor
classe como base para o niimero de imagens por classes. Ou seja, os tatuadores com mais imagens
tiveram apenas parte das suas imagens utilizadas. Por uma questdo de temporalidade, foram
consideradas as imagens postadas em um mesmo periodo. Com isso, diminui-se a chance de haver
variagoes do estilo do autor. A Tabela 3.2 apresenta uma descrigdo das classes (artistas) e do

nimero de imagens utilizados no treinamento, validacao e teste do método.

Classe Imagens
Treinamento | Validagao | Teste

Arzabe 168 48 25
KrishTattoo 200 45 24
Matt Beckerich 230 51 20
Pablo Ortiz 200 56 28
Mike Ridenball 195 55 27
Manu Cruz 138 40 20
Dynoz 202 56 25

Tabela 3.2: Numero de Imagens em cada Classe.

E uma pratica comum nos trabalhos de classificacdo de imagens com rede neurais convolucio-
nais se dividir a base de dados aleatoriamente em cada sessdo de treinamento do algoritmo. Essa
medida tem por objetivo aumentar a aleatoriedade do treinamento, uma vez que um treinamento
mais diverso teria a capacidade de inferir maior capacidade de generalizacdo. Nesse trabalho, nao
serd feito o embaralhamento da base de dados. As consequéncias dessa escolha serdo discutidas

no Capitulo 5. Porém ja pode ser dito que se perde parte do poder de generalizacdo do problema.

3.2 Treinamento do Classificador

O treinamento do modelo de classificagdo ocorreu em linguagem Python. A biblioteca uti-
lizada para a execucdo do treinamento foi a Keras. A biblioteca ja possui ferramentas de pré-
processamento das imagens, além de modelos treinados na base de dados Imagenet. Nao foi
utilizada nenhuma forma de pré-processamento além da higienizacdo feita durante a formagao do
banco de dados. Houve o redimensionamento das imagens para que pudessem ser apresentadas a

rede. O redimensionamento foi feito para que todas as imagens tivessem tamanho 224x244 pixels.

Utilizou-se o modelo da rede neural VGG16 [29]. Ela ja havia sido treinada na base de dados
para a classificagdo de imagens, Imagenet [30]. Em outros trabalhos, é utilizada a técnica de

transferéncia de aprendizado [31], que permite utilizar uma rede pré treinada em uma uma base
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de dados mais abrangente. Nesta técnica, o aprendizado em parte das camadas, é bloqueado
e o aprendizado é realizado apenas nas camadas mais profundas da rede. A aplicacdo de uma
rede treinada em bases de dados diferentes é possivel gracas a transferibilidade das caracteristicas
entre diferentes redes com aplicagoes correlatas [32]. No nosso trabalho, esse método foi adaptado
devido a escassez de dados. O ntimero de imagens por classe de tatuador nao é suficiente para a
treinar as camadas da VGG16, sendo necessario empregar a VGG16 com as camadas totalmente
congeladas. Contudo ndo foram utilizadas todas as camadas da VGG16. Retirou-se a ultima
camada, que é responsavel pela classificacdo final do modelo. As camadas restantes tiveram o
seu treinamento bloqueado, ou seja, ndo houve a atualizacdo dos pesos das fungoes de ativagao
durante o treinamento. O objetivo do bloqueio de treinamento é de utilizar a rede VGG16 como

um extrator de caracteristicas. O extrator ird entregar um vetor com as caracteristicas extraidas.

As camadas subsequentes sao responsaveis pela classificacdo das imagens. As camadas de
classificacao recebem as caracteristicas extraidas pela VGG16. Essas caracteristicas entregues na
forma de um vetor de 100 elementos. Foram utilizadas diferentes configuragoes de redes classi-
ficadoras. A primeira configuracdo é um classificador linear. O classificador linear possui uma
camada, a camada de saida. Essa configuragao é a configuracdo mais préoxima da VGG16 original.
A tnica alteragao é a troca da camada de saida de 1.000 elementos da ImageNet pela camada com

o numero de diferentes tatuadores.

As outras configuracdes testadas possuem mais uma camada oculta. A inclusdo dessa camada
oculta teve como objetivo aumentar a capacidade da rede de identificar ndo linearidades. As es-
truturas com mais de uma camada densa sao perceptrons multicamadas. Sao utilizados diferentes
tamanhos de camadas ocultas. Os diferentes tamanhos de camadas sdo necesséarios para averiguar
se o algoritmo se beneficiaria com a adi¢do de mais uma camada compressiva ou de uma camada
expansiva. A Figura 3.3 apresenta a parte utilizada da arquitetura da VGG16, enquanto que a

Figura 3.4 apresenta o fluxograma resumido do modelo.
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Figura 3.3: Arquitetura da VGG16 sem a Camada Final

As camadas foram escolhidas levando em relagéo a ultima camada da VGG16 modificada. Ela
possui 4.096 neur6nios. Escolheu-se mais camadas compressivas em razdo do excessivo nimero
de parametros ja existentes na configuracdo com a camada de 8192 neur6nios. Dessa forma, as

chances de sobreajuste, Overfitting sao reduzidas [33] [34].

Nas Secbes seguintes, o modelo onde se substitui apenas a ultima camada da VGG16 serd
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Entrada VGG16 Classificador Saida

Figura 3.4: Diagrama do Modelo

tratado pelo nome de Linear. As arquiteturas com camadas ocultas serdo chamadas pelo cédigo
formado pelas letras, FC, e o respectivo niimero de neurénios da camadas ocultas. Por exemplo,
a arquitetura com camada com 2.048 neurdnios na camada oculta sera tratada pelo nome de

FC2048. A Figura 3.5 apresenta um exemplo de arquitetura FC4096.

19



INPUT

mput: | (None, 224, 224, 3)

blockl convl: Conv2D

output: | (None, 224, 224, 64)

mput: | (None, 224, 224, 64)

blockl conv2: ConvlD

output: | (None, 224, 224, 64)

blockl pool: MaxPooling2D

mput: | (None, 224, 224, 64)

output: | (None, 112, 112, 64)

mput: | (None, 112, 112, 64)

block2_convl: Conv2D

oufput: | (None, 112, 112, 128)

mput: | (None, 112, 112, 128)

block2 conv2: Conv2D

output: | (None, 112, 112, 128)

block2 pool: MaxPooling2D

mput: | (None, 112, 112, 128)

oufput: | (None, 56, 56, 128)

block3_convl: Conv2D

mput: | (None, 56, 56, 128)

output: | (None, 56, 56, 236)

block3 conv2: Conv2D

mput: | (None, 56, 56, 236)

output: | (None, 56, 56, 236)

\

block3_conv3: ConvZD

mput: | (None, 56, 56, 256)

oufput: | (None, 56, 56, 256)

block3 pool: MaxPooling2D

mput: | (None, 56, 56, 256)

output: | (None, 28, 28, 256)

block4_convl: ConvZD

mput: | (None, 28, 28, 236)

oufput: | (None, 28, 28, 512)

\

block4_conv2: Conv2D

mput: | (None, 28, 28, 512)
output: | (None, 28, 28, 512)

Figura 3.5:
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fcl: Denge
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¥
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output: | (None, 4006)
mput: | (None, 4096)
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oufput: | (None, 4)

Exemplo de Arquitetura com Camadas Classificadoras




Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sdo apresentados o experimentos realizados. Os resultados obtidos pelas arqui-
teturas escolhidas também sdo apresentados e discutidos. Primeiramente, sdo apresentados os
experimentos preliminares com um numero reduzido de classes. Na sequéncia serdo apresentados
os resultados com niimeros maiores de classes. Esses resultados serao tratados em ordem crescente
de dificuldade

4.1 Identificacao de Tatuadores

Os experimentos apresentados nesse capitulo foram executados com o framework Keras escrito
na linguagem de programagao Python. Durante o treinamento, foi aplicado apenas o redimensio-
namento das imagens para o tamanho da entrada da rede VGG16. Nao foi feita nenhuma outra
alteracdo nas imagens. As classes foram apresentadas a rede conforme a sua ordem de criagdo no
banco de dados. Os quatro primeiros artistas a serem incluidos foram de estilos diferentes. Os ar-
tistas seguintes sdo de estilos coincidentes com pelo menos um dos quatro primeiros. A sequéncia

da inclusdao dos estilos se encontra numerada abaixo.

1. Krish Trece
2. Matt Beckerich
3. Gabriela Arzabe
4. Pablo Ortiz
5. Mike Rudenball
6. Manu Cruz

7. Dynoz

Os primeiros experimentos conduzidos visavam fazer testes preliminares da rede. Esses expe-

rimentos também foram utilizados para encontrar os valores adequados para os hiper-pardmetros
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da rede. O primeiro experimento a ser feito foi com apenas duas classes, Krish Trece e Matt
Beckerich. Esse experimento foi utilizado para se obter o nimero de épocas necessarias para o
devido treinamento da rede neural. O nimero encontrado foi de 10 épocas para que todos os
modelos. A partir da décima época a melhora do desempenho é muito reduzida, porém o niimero
de épocas foi mantido em vinte. Era esperado que com o aumento do niimero de classes haveria
um aumento da dificuldade da tarefa de identificacdo. Por consequéncia, o modelo necessitaria de

um nimero maior de épocas para aprender a executar a tarefa.

Os ensaios contendo até quatro classes foram utilizados para configurar os hiper-parametros
da rede. O principal ajuste feito foi no niimero de épocas utilizadas durante o treinamento. O
treinamento ocorreu com um numero variavel de batchs, uma vez que o nimero de exemplos
aumentava com a inclusao de cada classe. O treinamento foi feito visando aumentar a acuracia de
treinamento e reduzir o erro do treinamento. Notou-se que o aprendizado da rede era expressivo
até a décima época, mas apds este ponto o nivel de aprendizado caia consideravelmente. Mantemos
um treinamento com 20 épocas, considerando que o erro de validagao continuava diminuindo até
a vigésima época. Outro ponto avaliado foi o crescimento do nimero de épocas com o aumento

do numero de classes.

Durante a fase de teste das arquiteturas, foram empregadas as métricas de acuracia, precisao
revocacao e F-score. As métricas foram todas aplicadas na rede ao final da vigésima época. Os ex-
perimentos foram executados dez vezes para cada combinagdo de nimero de classes e arquitetura.
Em todas as repetigoes, foi feito o treinamento de um novo arquivo ndo havendo o aproveita-
mento de modelos ja treinados. Os resultados apresentados nesse capitulo sdo as médias das 10
ocorréncias dos experimentos. A métrica da acurdcia foi aplicada na rede. Ela é utilizada para
se ter uma visao geral do desempenho da rede. Como a acuracia sozinha pode levar a conclustes
erradas, as métricas precisao, revocagao e F-score sdo aplicadas em cada classes separadamente.
Elas apresentaram uma visao individual do desempenho de cada classe. Essas métricas possuem
valores entre zero e um, mas, para melhor visualizacdo foram passados para a escala de zero a
cem. As tabelas, que apresentam as métricas supracitadas, apresentam realce seguindo um cédigo
de cores. As células pintadas de vermelho apresentam o melhor desempenho do F-score de uma
classe com relacdo a diferentes arquiteturas utilizadas. De forma similar, a melhor precisao foi

colorida com a cor azul e a melhor revocacio foi colorida com a cor verde.

Além dessas métricas, foi utilizada a matriz de confusdo para representar os resultados da
classificacdo da base de dados de teste. A matriz de confusdo apresentada também é a média da
matriz de confusdo dos dez experimentos executados. A matriz contem em cada linha a classes
real e na coluna a classe que foi predita pelo modelo. O valor no interior de cada célula é o niimero
de imagens atribuidas aquela posi¢do. A escala colorida de cada célula é relativa ao niimero total
de imagens de cada classe. Quanto mais escura foi a célula maior é o niimero de imagens atribuida

aquela posicao.
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Figura 4.1: Grafico do desempenho das diferentes arquiteturas a partir do nimero de classes.

Arquiteturas | 2 Classes | 3 Classes | 4 Classes | 5 Classes | 6 classes | 7 Classes
Linear | Média 0.870 0.898 0.905 0.823 0.845 0.837
Desvio 0.015 0.006 0.011 0.036 0.014 0.015
FC1024 | Média 0.881 0.860 0.875 0.608 0.689 0.497
Desvio 0.020 0.109 0.093 0.168 0.084 0.124
FC2048 | Média 0.868 0.904 0.873 0.701 0.572 0.485
Desvio 0.014 0.007 0.095 0.108 0.111 0.104
FC4096 | Média 0.875 0.866 0.827 0.658 0.599 0.495
Desvio 0.019 0.083 0.112 0.103 0.096 0.086
FC8192 | Média 0.872 0.859 0.832 0.565 0.627 0.462
Desvio 0.011 0.114 0.107 0.180 0.064 0.069

Tabela 4.1: Tabela contendo os valores da acurdcia e o valores desvio padrdo dos valores da

acuracia para diferentes arquiteturas e diferentes nimeros de classes.

A acurdcia da rede estd expressa na Figura 4.1 e na Tabela 4.1. Pode se notar que até a inclusao

da quinta classe, ndo ha muita variacdo entre os resultados obtidos. Todas as arquiteturas estao

dentro do intervalo de confianca do outro. A partir da inclusdo da quinta classe, comeca a existir

um espacamento entre os resultados. Em todos os experimentos, a arquitetura Linear se mostrou

superior as demais arquiteturas.

Esperava-se que houvesse uma tendéncia entre o ntmero de

parametros utilizados em cada rede e o seu desempenho. Esse comportamento néo foi identificado

na medida de acurdcia. As outras arquiteturas se alternaram quanto a sua colocacao.
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4.1.1 Experimento com Cinco Classes

A inclusdo da quinta classe trouxe consigo a primeira dupla de classes de mesmo estilo. Ha-
vendo assim uma relagdo entre as imagens da classes dos artistas Matt Beckerich e Mike Ridenball.
Nesse ponto, esperava-se que houvesse um rendimento inferior nas duas classes em comparagao
com as outras classes. Olhando para a Tabela 4.2, é possivel notar que as duas classes do estilo
Irezumi possuem as menores métricas. O mesmo resultado também é comprovado pela pelas Fi-
guras 4.2, 4.3, 4.4 , 4.5 e 4.6 contendo as matrizes de confusdo. A duas classes que apresentam
grande confusdo sdo as classes supracitadas. Outro ponto que é importante notar é que o erro de
classificagdo nao é simétrico. O erro ocorre atribuindo imagens da classes Mike Rudenball como

sendo imagens da classe Matt Beckerich.

A confusdo assimétrica estd presente em todas as arquiteturas com excecdo da arquitetura
linear. As métricas de qualidade das classes em questdo sdo mais equilibradas na arquitetura
Linear. A confuséo assimétrica reduz a revocagao da quinta classe diminuindo o niimero de verda-
deiros positivos e aumentando o ntiimero de falsos negativos. Como ha mais Falsos Negativos da
quinta classe, h4 um aumento do nimero de falsos positivos da segunda classe e por consequéncia

um decréscimo da sua precisao.

Pesquisando um pouco sobre esses dois artistas foi descoberto que ambos sdo artistas america-
nos e que o artista Matt Beckerich possui mais tempo de carreira. Pode se assumir que ele foi uma
influéncia para os trabalhos do quinto artista. Por tltimo, é possivel observar que a arquitetura
Linear apresentou o melhor resultado, com desempenho superior as demais arquiteturas em quase

todas as métricas de quase todas as classes.
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Krish Trece | Matt Beckerich | Gabriela Arzabe | Pablo Ortiz | Mike Rudenball

Linear F-score 78 68 92 93 76
Precisao 87 78 93 93 76

Revocagao 74 67 91 94 81

FC1024 F-score 38 54 63 81 41
Precisao 43 47 65 74 47

Revocacao 43 75 61 93 42

FC2048 F-score 60 59 55 87 37
Precisao 63 48 57 85 43

Revocagao 67 86 54 93 35

FC4096 F-score 50 59 68 82 38
Precisao 56 46 70 78 43

Revocagao 53 78 66 92 34

FC8192 F-score 57 55 29 73 23
Precisao 52 43 30 68 26

Revocacao 69 85 29 84 21

Tabela 4.2: Tabela contendo as médias das métricas de precisdo, revocacao e F-score para as
arquiteturas propostas no Experimento com Cinco Classes. Realce na cor vermelha para a arqui-
tetura com o melhor F-score. Realce na cor azul para a melhor precisdo. Realce na cor verde para

a melhor Revocagao.
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Figura 4.2: Matriz de Confusao da arquitetura FC1024 para o caso de classificagdo de cinco classes.
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Figura 4.3: Matriz de Confusao da arquitetura FC2048 para o caso de classificacdo de cinco classes.
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Figura 4.4: Matriz de Confusao da arquitetura FC4096 para o caso de classificagdo de cinco classes.
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Figura 4.5: Matriz de Confusao da arquitetura FC8192 para o caso de classificacdo de cinco classes.
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Figura 4.6: Matriz de Confusao da arquitetura Linear para o caso de classificagdo de cinco classes.
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4.1.2 Experimento com Seis classes

Neste experimento foi inclusa a sexta classe, Manu Cruz. Ele possui o mesmo estilo da artista
Krish Trece, além disso ambos trabalham no mesmo estiidio. Era esperado que houvesse uma

grande correlagdo entre os dois artistas.

Olhando para o desempenho da arquitetura Linear na Tabela 4.3, é possivel notar que ha
um aumento generalizado dos indicadores de desempenho. A inclusdo da sexta classe nao so
beneficiou a classificacdo do seu par, mas também as classes Matt e Mike. Atribui-se a melhora
do desempenho a um aumento das caracteristicas extraidas. As caracteristicas introduzidas pela

sexta classe beneficiaram o ajuste da funcao classificadora de diferentes classes.

No entanto, houve um agravamento da confusdo entre classes. As quatro primeiras classes
apresentaram melhor desempenho com a introducdo da sexta classe. A quinta e a sexta classe
tiveram resultados piores. A confusdo dessas classes se fortaleceu com o aumento do nimero
de pardmetros da rede. As arquiteturas FC4096 e FC8192 apresentaram desempenhos muito
baixos para a classificacdo dessas classes. Olhando as matrizes de confusdo, é possivel ver que,
com excec¢ao da arquitetura Linear, todas as outras arquiteturas nao classificaram as duas tltimas
classes mais vezes como o seu par de estilo. O aumento do nimero de pardmetros tende a privilegiar
as classes introduzidas anteriormente apesar da rede ser retreinada em cada um dos experimentos.
E possivel notar que a rede da preferéncia as classes introduzidas em experimentos passados. Esse
resultado ndo esperado, uma vez que a apresentacdo das imagens é feita em ordem aleatéria e
as classes possuem nimeros semelhantes de exemplos. Por fim, a arquitetura Linear se mostrou
novamente superior as outras. Como pode ser visto na Tabela 4.3 o seu desempenho foi superior

na métrica F-score em todas as classes.

Krish Trece | Matt Beckerich | Gabriela Arzabe | Pablo Ortiz | Mike Rudenball | Manu Cruz
Linear F-score 81 71 98 96 75 84
Precisao 81 64 100 97 83 86
Revocacao 82 82 96 94 69 83
FC1024 F-score 68 63 78 90 38 34
Precisao 57 53 80 89 42 34
Revocagao 88 84 7 94 35 34
FC2048 F-score 48 57 58 72 30 17
Precisao 46 45 58 66 33 16
Revocagao 67 87 58 83 27 19
FC4096 F-score 59 57 68 84 22 18
Precisao 51 44 68 79 25 18
Revocagao 79 86 67 93 20 18
FC8192 F-score 57 59 7 87 28
Precisao 48 47 79 84 33
Revocacao 82 76 75 92 25

Tabela 4.3: Tabela contendo as médias das métricas de Precisdo, Revocacdo e F-score para as
arquiteturas propostas no Experimento com Seis Classes. Realce na cor vermelha para a arquite-
tura com o melhor F-score. Realce na cor azul para a melhor precisao. Realce na cor verde para

a melhor Revocacao.
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Figura 4.7: Matriz de Confusao da arquitetura FC1024 para o caso de classificagdo de seis classes.
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Figura 4.8: Matriz de Confusao da arquitetura FC2048 para o caso de classificagdo de seis classes.
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Figura 4.9: Matriz de Confusao da arquitetura FC4096 para o caso de classificagdo de seis classes.
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Figura 4.10: Matriz de Confusao da arquitetura FC8192 para o caso de classificagdo de seis classes.
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Figura 4.11: Matriz de Confusao da arquitetura Linear para o caso de classificacdo de seis classes.

4.1.3 Experimento com Sete Classes

A introducdo da sétima classe, Dynoz, criou o terceiro par de artistas de mesmo estilo. Com
isso, era esperado uma queda da métrica da classe Pablo Ortiz, também do estilo Water color.
A queda foi verificada ,porém nao foi grande. A precisdo e o F-score de ambos os artistas foram
superiores a 90, sendo superados apenas pela classe Arzabe que nao possui um par de mesmo
estilo. Diferente dos outros experimentos, esse par de classes foi o primeiro a nio apresentar
confusdo assimétrica nas matrizes de confusio. E possivel este comportamento na Tabela 4.4. As
classes Dynoz e Pablo Ortiz apresentam decaimento em patamares similares com o aumento do

nimero de parametros.

Novamente ha um decaimento geral do valor das métricas a medida que se aumenta o niimero
de parametros da camada interna do classificador. Nesse experimento, a queda foi mais abrupta
do que nos experimentos anteriores. Inclusive em classes como Arzabe e Pablo Ortiz que néo
apresentaram quedas grandes em experimentos anteriores. A quinta e sexta classes apresentaram

as piores métricas possiveis.

Houve um espalhamento geral das predigoes erradas de todas as classes. As Figuras 4.12, 4.13,
4.14, 4.15 e 4.16 apresentam esses resultados. Na arquitetura FC8192, o erro de todas as imagens
de duas classes como ja citado. As arquiteturas com camadas ocultas de maneira geral foram inca-
pazes de descrever corretamente a separagao entre as duplas de classes em todos os experimentos.

A confusdo assimétrica se mostrou presente nos trés experimentos. As arquiteturas com camadas
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internas se mostraram ineficientes na separagao dessas classes. Como ha uma assimetria entre as
classificagoes é possivel concluir que a fronteira estd entrando mais no espaco de uma das classes

do que no espaco da outra.

A arquitetura Linear se mostrou superior as demais na classificacdo dos artistas em todos os
experimentos realizados. Conforme dito no Capitulo 3, as camadas da VGG16 estido trabalhando
como um extrator de caracteristicas. O aprendizado dessas camadas foi bloqueado e elas nao
atualizam seus pardmetros. Sendo assim, o melhor desempenho deve ser totalmente atribuido
a parte classificadora da rede. Comparando as diferentes arquiteturas, é possivel notar que o

desempenho da rede esté ligado ao niimero de parametros das camadas classificadora.

Krish Trece | Matt Beckerich | Gabriela Arzabe | Pablo Ortiz | Mike Rudenball | Manu Cruz | Dynoz

Linear F-score 82 68 98 90 75 84 90
Precisao 83 58 100 96 85 76 91
Revocacao 82 86 96 85 67 84 89

fc1024 F-score 51 51 37 56 8 8 51
Precisao 42 37 37 53 9 8 60
Revocacao 88 78 37 64 7 9 60

fc2048 F-score 56 52 58 32 8 8 59
Precisao 42 33 60 34 7 7 49
Revocagao 87 68 56 31 9 9 79

£c4096 F-score 44 54 39 52 21 0 72
Precisao 32 41 40 51 28 0 68
Revocacao 72 78 38 56 20 0 82

fc8192 F-score 56 49 39 42 0 0 57
Precisao 42 34 40 35 0 0 54
Revocacao 86 88 38 54 0 0 65

Tabela 4.4: Tabela contendo as médias das métricas de Precisdo, Revocacdo e F-score para as
arquiteturas propostas no Experimento com Sete Classes. Realce na cor vermelha para a arquite-
tura com o melhor F-score. Realce na cor azul para a melhor precisdo. Realce na cor verde para

a melhor Revocagao.
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Figura 4.12: Matriz de Confusdo da arquitetura FC1024 para o caso de classificacao de sete classes.
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Figura 4.13: Matriz de Confusao da arquitetura FC2048 para o caso de classificagdo de sete classes.
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Figura 4.14: Matriz de Confusdo da arquitetura FC4096 para o caso de classificacio de sete classes.
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Figura 4.15: Matriz de Confusao da arquitetura FC8192 para o caso de classificagdo de sete classes.
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Figura 4.16: Matriz de Confusdo da arquitetura Linear para o caso de classificacio de sete classes.

4.1.4 Discussao dos Resultados

Comparando os resultados presentes nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, tem-se que o desempenho da
arquitetura é inversamente proporcional ao nimero de pardmetros. Esse resultado ocorre devido
ao banco de dados reduzido. O niimero de imagens de cada classe nao é suficiente para a o devido

treinamento do niimero de parametros das redes classificadoras com camadas internas.

Os resultados dos experimentos anteriores mostram que a arquitetura Linear tem o melhor
desempenho dentre as arquiteturas propostas. A consisténcia dos resultados necessita de uma
analise individualizada. Segue a anilise da razdo da arquitetura Linear ter resultado superior as

demais.

Conforme explicado no capitulo de 3, a rede VGG16 foi modificada e utilizada como o extrator
de caracteristicas desse algoritmo. A mesma arquitetura da VGG16 foi utilizada em todas as
diferentes arquiteturas propostas nessa monografia. Os valores dos pesos das camadas da VGG16
foram os disponibilizados pelo Keras. As camadas foram congeladas durante o treinamento. Logo,
os pesos ndo foram atualizados durante o treinamento. Conclui-se que o desempenho se da pelas

camadas classificadoras.
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Arquitetura | 5 classes | 6 classes | 7 classes
Linear 20.485 24.582 28.679
FC1024 4.200.453 | 4.201.478 | 4.202.503
FC2048 8.400.901 | 8.402.950 | 8.404.999
FC4096 16.801.797 | 16.805.894 | 16.809.991
FC8192 33.603.589 | 33.611.782 | 33.619.975

Tabela 4.5: Tabela com os ntimero de pardmetros atualizaveis de cada arquitetura.

Acredita-se que o desempenho superior da arquitetura sem camadas internas se deve ao fato
do seu numero reduzido de pardmetros. O nimero de pardmetros de cada arquitetura esté listado
na Tabela 4.5. Nota-se que o numero de parametros cresce rapidamente com o aumento do
numero de neurénios. A quantidade de parametros nao seria um problema se houvesse um niimero
equivalente de imagens na base de dados. Além disso, o nimero de parametros é demasiadamente
grande. Quando comparado com outros modelos, é possivel ver que se pode diminuir o niimero de
parametros. A Tabela 4.6 apresenta outras arquiteturas de rede convolucionais e seus respectivos

numeros de parametros e quantidades de camadas.

Modelo Ntumero de parametros | Profundidade
Xception 22.910.480 126
VGG16 138.357.544 23
VGG19 143.667.240 26
ResNet50 25.636.712 168
InceptionV3 23.851.784 159
InceptionResNetV2 55.873.736 572
MobileNet 4.253.864 88
MobileNetV2 3.538.984 88
DenseNet121 8.062.504 121
DenseNet169 14.307.880 169
DenseNet201 20.242.984 201

Tabela 4.6: Tabela contendo o ntimero de pardmetros de diferentes modelo de rede convolucionais

utilizadas na classificacdo de imagens.
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Capitulo 5

Conclusoes

O objetivo desse trabalho era criar um algoritmo capaz de identificar a autoria de tatuagens.
Sabendo que rede neurais convolucionais ja haviam sido utilizadas para a identificacao da autoria
de obras de arte [7, 8] e para o reconhecimento de tatuagens [35, 36, 37, 38]. Fez-se o uso desse

algoritmo.

Devido a aplicagdo proposta por esse trabalho, ndo existia um banco de dados de imagens
de tatuagens que pudesse ser utilizado. Foi necessario criar um bando de dados personalizado.
Utilizou-se a rede social Instagram para a aquisicdo das fotos. Foi feito um processo de sele-
¢do somente das imagens que possuissem tatuagens. As imagens selecionadas passaram por um
processo de higienizagdo. A higienizacdo visou eliminar padrées visuais do ambiente do estidio
que pudessem interferir na classificacdo. A criacdo do banco de dados é uma contribuicdo para

trabalhos futuros nessa area.

FEm posse do banco de dados, notou-se que o niimero de imagens disponiveis para treinamento
ainda era pequeno se comparado aos nimeros empregados em rede neurais convolucionais. Buscou-
se alternativas para contornar esse problema. Escolheu-se a rede VGG16 treinadas na base de
dados da Imagenet. Foi necessario fazer uma modificacao na transferéncia de aprendizado devido
& escassez de imagens. Ao invés de permitir que as ultimas camadas convolucionais pudessem
ser treinadas, bloqueou-se totalmente o treinamento e utilizou-se a VGG16 como um extrator de
caracteristicas. Adicionaram-se camadas densas ao final da VGG16 para realizar a classificagao

das imagens. Essa estrutura se mostrou competente na identificagdo dos tatuadores.

Foram criadas cinco variedades de arquiteturas de rede neurais convolucionais. Uma com ape-
nas uma camada classificadora e as outras quatro com diferentes tamanhos de camadas internas.
Foram realizados experimentos com um crescente nimero de classes. As arquiteturas apresen-
taram desempenho similar até a inclusdo da quinta classes onde as arquiteturas comecaram a
divergir quanto ao desempenho. A arquitetura mais simples apresentou o melhor desempenho
dentre todas, identificando corretamente 83,7% das imagens. As outras arquiteturas apresenta-
ram uma relacao entre o nimero de parametros treindveis da rede e o seu desempenho. Sendo que

a arquitetura com a maior camada interna apresentou o pior desempenho.

Notou-se que para as arquiteturas com camadas internas houve uma relagao de erro de classi-
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ficacdo nao simétrica, havendo um maior erro de uma das classes que apresentavam semelhancas.
Concluiu-se que a diferenca é oriunda das camadas classificadoras ja que as camadas da VGG16
apresentavam os mesmos pesos em todos os cenarios. As arquiteturas com camadas internas apre-
sentaram um ndmero muito superior do que a arquitetura sem camadas internas. Conclui-se que
houve um desbalango entre a quantidade de parametros e de imagens disponiveis para treina-
mento. Acredita-se que um nimero maior de imagens disponibilizaria mais caracteristicas para o

ajuste dos parametros das camadas classificadoras.

Para trabalhos futuros, pode-se testar novas arquiteturas. Como dito anteriormente, foi neces-
sario fazer muitas simplificagoes na VGG16 para que o desempenho do modelo pudesse melhorar.
Caso fosse possivel aumentar o nimero de imagens de cada classe, poderia se fazer alteracoes
no nimero de camadas treinaveis. Outra possibilidade é a utilizacdo de outras arquiteturas na
transferéncia de aprendizado. A arquitetura escolhida foi uma arquitetura sequencial, ou seja, hé
um Unico caminho no qual a informacéao passa. Trabalhos mais recentes sugerem a implementagao
de caminhos em paralelo [39, 40, 41]. Os resultados dessas redes no desafio Imagenet foram supe-
riores ao da VGG16, sugerindo uma melhora do desempenho da identificagdo. Outros trabalhos
propdem ligagoes com saltos de camadas [42, 43]. Essas ligacoes com saltos fariam com que as
camadas mais profundas da rede recebessem dados das camadas nao sequencialmente ligadas a
elas. Aumentando a informacao disponivel para cada camada da rede sem aumentar o nimero de
imagens do banco de dados. E valido lembrar que tanto as redes com multiplos caminhos tanto
as com ligagbes em saltos apresentam menos pardmetros do que a VGG16. Indicando pelos resul-
tados analisados desse trabalho que os resultados dessas da identificacdo da autoria de tatuagens

ja seria melhor do que o da VGG16.

Outro ponto nao trabalhado que pode ser desenvolvido sdo técnicas de visualizagdo de rede
convolucionais. A rede neural utilizadas neste trabalho foi tratada como uma caixa preta, nao
se sabe quais partes da imagem sao considerada para realizar o aprendizado. Técnicas de visua-
lizagdo dos filtros das camadas convolucionais ja foram criadas [44]. Existem diferentes técnicas
de impressao das regides de maior importancia das imagens para a classificacdo. Dentre essas
técnicas temos Mapas de Calor e Mapas de Saliéncia [45, 46]. Essas técnicas seriam importantes
para saber se a higienizagdo do banco de dados foi satisfatéria. Caso essas técnicas mostrassem
que a rede estad utilizando regides nao relacionadas as tatuagens, seria necessario reestruturar os

procedimentos realizados na criacgdo do banco de dados e no treinamento da rede.
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