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RESUMO

O objetivo do trabalho é avaliar a acuracia de uma Rede Neural Convolucional na autenticagao
biométrica por meio do padrao das linhas das maos. A base de dados utilizada conta com 1301
imagens de palmas de maos (lado esquerdo) de 230 individuos diferentes. Por meio da utilizacao
de redes pré treinadas como vggl6 e googlenet, a transferéncia de aprendizado da rede é feita e

adaptada ao problema desejado.

Palavras Chave: CNN, Transfer Learning, Linhas das maos, Autenticagdo Biométrica, Prin-

cipal Resultado, Perspectiva Futura

ABSTRACT

The goal of this study is to evaluate which accuracy a Convolutional Neural Network can achieve
in biometric authentication through the pattern Palm Prints. The database used has 1301 images
of palms (left side) of 230 different individuals. Through the use of pre-trained networks such as
vggl6 and googlenet, the transfer of learning from the network is made and adapted to the desired

problem.

Keywords: CNN, Transfer Learning, Palm Prints, Biometric Authentication, Best Result,

Future Development
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Capitulo 1

Introducao

As Redes Neurais Convolucionais foram introduzidas em 1980 por Yann LeCun. As

o,

primeiras aplicagoes deste modelo de rede neural foram de reconhecimento de digitos escritos

a2

mao. A base de dados MNIST foi trabalhada pela rede para identificar qual era o digito escrito
mao nas imagens da base de dados. Excelentes resultados foram obtidos nesta primeira aplicagao,
com niveis de acuracia superiores a 90% e foi entao utilizada por diversos servigos de correios e
bancos, por exemplo. Esta solucao até hoje esta presente em diversos setores que se beneficiam
desta visao computacional, mas apesar do bom desempenho na aplicacao realizada, as Redes
Neurais Convolucionais foram negligenciadas por algum tempo nos anos que se seguiram. O
motivo para isso foi por nao haver, na época, alternativas de escalabilidade, ou seja, nao havia
poder computacional e nem a quantidade de dados exigidas para performances boas em aplicagoes

mais robustas.

A partir de 2010, Aprendizado Profundo voltou a ser estudado e comentado no a&mbito
cientifico. Dez anos atrds, o poder computacional ja tinha atingido proporcoes suficientes para
reintegrar o Aprendizado Profundo ao &mbito cientifico. O acesso a formas de armazenamento de
dados também foi revolucionado. De 1970 com disquetes que armazenavam dados da ordem de
kilo bytes, até o século XXI, avangos tremendos aconteceram nesta area, possibilitando o armaze-
namento de giga bytes e tera bytes de dados que cabem no seu bolso, ou melhor, estdao disponiveis
espacos de mesma magnitude em nuvem. O surgimento de grandes bases de dados como a Ima-
geNet, que contém milhoes de imagens rotuladas, apresentam excelentes resultados em uma rede
neural quando treinada em computadores que tenham porte para tal treinamento. Desde entao,
as Redes Neurais Convolucionais tém sido aplicadas a diversos problemas modernos relacionados
A visdo computacional, como reconhecimento facial, analise de documentos, analises climéaticas,
controle de contetido em midias sociais. Todos estes desafios s@o resolvidos por redes neurais

convolucionais com niveis de acuracia excelentes em seus aAmbitos.



1.1 Objetivos do Trabalho

Figura 1.1: Autenticagdo por Anélise da Palma da Mao

Este trabalho teve origem ao se avaliar a necessidade de formas mais simples e baratas
de se realizar autenticagdes biométricas em problemas reais. O uso de cameras ja é amplamente
diluido e seus custos ja se tornaram acessiveis, assim, uma solugao de autenticagao por meio de
imagens obtidas por estas cAmeras seria de facil implementagdo. O uso de inteligéncia artificial
com imagens e aprendizado de padroes, hé anos tem sido trabalhado e permite o atingimento de

niveis excelentes de acurécia, permitindo uma autenticagao confiavel e barata.

Aplicagbes de autenticacao biométrica requerem um determinado nivel de acuracia para
serem confiaveis a identificacdo de individuos. O objetivo é obter uma rede que possua acuricia
acima de 80 porcento, alguns estudos atingiram niveis acima de 90 porcento, sendo razoavel,
portanto, estabelecer esta meta de acuracia. O sistema aqui desenvolvido, atua sobre uma base
de dados de 2601 imagens de fotos de palmas de maos. Uma rede treinada sobre esta base devera
ser capaz de, ao dar como entrada uma foto de uma palma de méao, predizer a qual classe esta
mao pertence. Os resultados encontrados neste estudo mostram a viabilidade da autenticagao
biométrica por fotos das palmas das maos. Este documento abordarad a parte teédrica das redes
neurais convolucionais, a base de dados utilizada neste trabalho e por fim, os resultados obtidos

na rede de melhor performance testada.

1.2 Unicidade das Impressoes da Palma das maos

Um individuo se exercitando em 1997 encontrou uma marca de palma de mao com sangue
na rua. Anos apés o crime, o entao governador da Califérnia Arnold Schwarzenegger ofereceu
50 mil délares de recompensa, e o 6rgao governamental utilizou sua base de dados de imagens de
impressoes de palmas de maos, e houve correspondéncia entre as imagens, sendo possivel identificar
o autor do crime com um nivel de confianca cientifico razoével para incriminé-lo. Abaixo € ilustrado

diversos pontos cruciais da biometria da palma da mao utilizados na anélise de cenas de crimes.



Figura 1.2: Impressao de Palma

Oficiais americanos estimam que um ter¢o das marcas nas cenas de crimes sdo de palmas
de maos. As bordas e linhas da palma das maos e seus padroes sao tinicos e sao tao acurados quanto
impressoes digitais de dedos. |3| Impressoes das palmas tém em média mil caracteristicas passiveis
de identificagao, enquanto as impressoes de dedos possuem em média cem. [4] Um maior nimero de
caracteristicas, embora seja bom no quesito de fornecer mais informacao passivel de aprendizado,
implica numa maior demanda de poder computacional e de base de dados para o treinamento. O
estudo das linhas das palmas das maos é compartilhado por diversas areas, possibilitando dessa
forma, o acesso & base de dados prontas de imagens de palmas de maos rotuladas por pessoa.
Estas bases podem variar em tamanho, diversidade de individuos, informacoes adquiridas junto a

imagem, etc.



1.3 Evolugao do Poder Computacional

Microprocessor Transistor Counts 1971-2011 & Moore's Law
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Figura 1.3: Lei de Moore - Evolugao temporal do poder computacional

A evolucao da densidade de poder computacional por volume tem sido constante hé mais
de 7 décadas. A lei de Moore é a observagdo de que o nimero de transistores em um circuito
integrado (CI) denso dobra a cada dois anos. E uma observagio e projecio de uma tendéncia
historica. |5] Intmeras inovagdes de cientistas e engenheiros sustentaram a lei de Moore desde
o inicio da era do circuito integrado. A fabricacdo de dispositivos semicondutores e circuitos
integrados, em que a contagem de transistores cresce em mais de sete ordens de magnitude em
menos de cinco décadas, tem sido cada vez mais ampliada em escala e reduzida em seus custos,
favorecendo o desenvolvimento de importantes tecnologias. Dessa forma, a humanidade tem hoje

a disposicgao, dispositivos que portam um poder computacional enorme e viabilizam o treinamento

de redes neurais complexas e bases de dados de grande porte.

1.4 Computagao em Nuvem

Computagao em nuvem é uma tecnologia que permite a um usudrio o acesso remoto a

recursos computacionais, permitindo com isso que recursos sejam alocados sob demanda e dispo-



nibilizando dispositivos poderosos. Desde muito tempo ha a demanda de utilizar recursos compu-
tacionais remotamente, inicialmente isto se devia ao grande espago requerido pelos computadores
antigamente. Nos dias atuais, a demanda por computagao em nuvem continua alta, com pesqui-
sadores das mais diversas areas que necessitam de recursos de hardware para seus estudos e nao

possuem vantagem em comprar dispositivos caros que podem ser alugados de maneira facil.
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Figura 1.4: Evolugao Cloud Computing - Geeksforgeeks

A evolucao ao longo dos anos se deu por alguns pontos principais. A introducdo dos
sistemas distribuidos, uma composicao de sistemas independentes com abstracao para o usuario
final que percebe os sistemas como apenas um. |6] Dessa forma, recursos computacionais sao
compartilhados com eficiéncia entre os sistemas, fornecendo grandes vantagens de processamento.
Posteriormente, foi também introduzida a conexao dos sistemas independente de regioes geograficas
distintas. Esta integragdo é feita pela internet, com uma conexao de alta banda é possivel fazer

um uso eficaz desta tecnologia.

A criagdo de ambientes virtuais em hardwares permite que multiplas instancias sejam
executadas simultaneamente, potencializando o processamento do problema. Com a grande de-
manda por estes servigos, empresas ou usuarios finais podem contratar recursos virtualmente e

facilmente e ainda podem escolher vérios provedores deste tipo de servico.



1.5 Apresentacao do Manuscrito

O restante deste relatorio estd organizado da seguinte forma. O Capitulo [2] apresenta as
informagoes sobre a Base de Dados utilizada, aborda outras opc¢oes de base que satisfazem o mesmo
problema. Finaliza abordando o tema de Ampliagdo de Dados como alternativa para melhorar a

performance da rede.

A partir dai, é realizada no Capitulo [3| uma anélise detalhada sobre as Redes Convoluci-
onais Neurais. Métodos de Transferéncia de Aprendizado e Redes Pré Treinadas sao detalhados.
A utilizacdo da ferramenta PyTorch é detalhada e os resultados obtidos serdo comparados com

benchmarks de estudos similares.



Capitulo 2

Principios do Desenvolvimento

Neste capitulo é abordado o problema objetivado por este trabalho, a teoria por
tras das Redes Neurais Convolucionais e suas técnicas, as informacoes da base de dados

utilizada e a metodologia utilizada.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, quando utilizadas em problemas de imagens, sdo mo-
delos de Inteligéncia Artificial que desenvolvem seus proprios mecanismos de detecgao de linhas e
formas da imagem. Uma rede neural bem treinada, com uma quantidade de camadas apropriada,
reconhece automaticamente as caracteristicas da imagem de forma hierarquica, comecando por
bordas e cantos simples até objetos e formas complexas. |7| Sdo algoritmos que, quando treinados
em um grande conjunto de dados, tém como saida para cada imagem de entrada, uma represen-
tagdo dela em forma de vetor que captura suas caracteristicas. A rede é composta por camadas:
na entrada estd uma camada de convolugdo. A seguir, o desenvolvedor tem liberdade para deter-
minar a quantidade de camadas utilizadas e as técnicas de regularizacao, que sao posteriormente
detalhadas, adotadas. No fim, um vetor é processado de modo a interpretar a predicao da rede

quanto a uma imagem na entrada. A figura abaixo mostra um exemplo de estrutura destas redes

— CAR

— TRUCK

— VAN
= O

— BICYCLE

bem como sua entrada e a classificacao na saida.

el
P

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN i en SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.1: Exemplo de Estrutura do Problema

As camadas iniciais da rede sao responséveis pelo primeiro estigio de captura de carac-

teristicas da imagem, como contornos, cores, orientagao. Conforme o modelo agrega camadas sua



complexidade aumenta e possibilita a extracido de outras caracteristicas das imagens. A utilizagao
da camada de pooling faz com que as saidas das camadas de convolucao sejam reduzidas, fazendo
com que a demanda de processamento computacional caia de forma significativa, favorecendo o
treinamento. Esta camada varre a imagem em janelas de tamanhos fixados e armazena em uma
matriz de menor tamanho do que a imagem, ou a média ou o maximo dos elementos contidos na

janela durante cada iteragao.

A escolha de utilizacao de mais ou menos camadas, com maior ou menor complexidade,
é muito relativa ao problema estudado. A depender das imagens estudadas e das caracteristicas
que se deseja extrair destas imagens, a rede pode ter mais ou menos camadas, de maior ou me-
nor complexidade. A saida destas camadas é entdo vetorizada e inserida na rede neural para o
treinamento. Existem diversas técnicas intermediarias de regularizagao que evitam problemas de

generalizacao da rede.

Sobre-ajuste (Quverfitting) ¢ um termo estatistico utilizado quando um modelo criado
e treinado se ajusta ao conjunto de dados anteriormente alimentado de forma muito especifica
e acurada, no entanto, se mostra ineficaz para prever novos resultados quando alimentada com
dados nao pertencentes ao conjunto inicial. Um modelo sobre-ajustado apresenta alta precisao
quando testado com seu conjunto de dados, porém tal modelo nao apresenta boa generalizagao
e por isso deve ser evitado. Algumas técnicas sao utilizadas para evitar o sobre-ajuste da rede.
O sobre-ajuste é uma evidéncia de uma rede com parametros demasiadamente complexos para a

quantidade de dados disponivel no treinamento.

Regularizagao é a técnica utilizada que evita o sobre-ajuste penalizando modelos com-
plexos de redes neurais. Dessa forma, o sobre-ajuste é evitado fazendo com que os pesos da rede
tenham suas magnitudes reduzidas. Com isso, a rede apresenta melhor desempenho em casos de
alimentacao de novos dados que nao estavam presentes no conjunto de dado utilizado no treina-
mento. Regularizagao L1 adiciona uma penalidade L1 que é igual ao valor absoluto da magnitude
do coeficiente da rede, ou entdo restringe o tamanho dos coeficientes. Regularizacao L2 adiciona
uma penalidade L2 que é igual ao quadrado da magnitude dos coeficientes. A funcao de custo
¢ uma medida do quanto a rede neural esta diferindo dos resultados esperados. O resultado da
rede depende dos célculos com os pardmetros da rede de pesos. As equagoes abaixo descrevem as

fungoes de custo das regularizagoes L1 e L2.

N M M
Cust0:Z(yi—Z:Uij-Wj)2+)\Z|Wj| (2.1)
i=0 §=0 5=0
N M M
Custo = Z(yz — Zm’j W)+ )\Z W2 (2.2)
i=0 Jj=0 Jj=0

Em ambas equagoes é calculada a diferenca entre o resultado esperado e o resultado
obtido. A principal diferenca é o termo de penalidade de pesos complexos estar elevada ao quadrado
na regularizacao L2, tornando ainda mais intensa a busca por redes mais simples. Outra técnica
utilizada, o termo Dropout em inglés, que a cada iteragao selecionada de modo pseudo aleatério

alguns pardmetros internos da rede e os reiniciam em zero, favorecendo novamente redes mais



simples e promovendo a generalizacao da rede para novas alimentacgoes de dados e contornando o

sobre-ajuste.

A técnica de ampliagao de dados, do inglés Data Augmentation, permite que, a partir de
uma base de imagens com uma quantidade limitada de exemplos, seja obtida uma base replicada
e expandida com imagens similares, mas diferentes das originais, dessa forma, a rede é treinada
com mais exemplos rotulados, que sao percebidas pela rede como imagens distintas. Esta técnica
proporciona diversas transformagoes as imagens: rotagoes, que rotacionam a imagem em angulos
de 0 a 360 graus, recortes aleatorios de se¢oes da imagem, que obtém regices especificas das imagens
que podem contar detalhes relevantes, etc. Redes Neurais Convolucionais exigem uma quantidade
elevada de dados para treinamento, a técnica de aumento de dados pode proporcionar melhores
resultados de treinamento da rede e consequentemente melhores acurécias nos testes de validacao
da rede. Ao mesmo tempo que se evita o sobre-ajuste, esta técnica de ampliacdao de dados favorece

a generalizagao pela rede uma vez que permite pesos mais robustos na rede sem causar sobre-ajuste.

O trabalho desenvolvido utiliza de Redes Neurais Convolucionais e de um aprendizado
profundo supervisionado, ou seja, aquele em que a rede treina com exemplos que possuem rotulos
do resultado esperado pela rede e ela se adequa de modo a obter os resultados mais acurados.
A rede deve, ao fim, baseado em um vetor de n elementos, onde n é a quantidade de classes do
problema em questao, predizer qual a classe da imagem de entrada. Para isso, é feito o uso da
funcao Softmax. A fungdo Softmax é responsével por receber um vetor de entrada de i elementos
(Z vetor) e os normalizar em valores proporcionais, de modo que a soma de todos os i elementos
do vetor seja igual a 1. Estes valores podem ser positivos ou negativos, que quando normalizados
para a soma dar 1, representam a probabilidade da imagem de entrada representar a classe do
elemento i. A Softmax em seguida extrai a maior probabilidade deste vetor e retorna a predigao
da rede quanto & imagem de entrada.

eZZ

Zszl el

A fungao Softmax é descrita pela equagao acima onde a probabilidade do elemento Zi ser

o(2)i =

(2.3)

da respectiva classe é a razao da exponencial natural deste elemento pelo somatério das exponen-
ciais naturais de todos os elementos individualmente. Apos este célculo, basta varrer o vetor de

probabilidades e encontrar a maior probabilidade dentre eles, sera entao a predicao da rede.

O processo de treinamento da rede passa por ajustes dos pesos é chamado de “treina-
mento” da rede neural. No inicio, a Rede Neural Convolucional comega com pesos aleatoérios.
Durante o treinamento, os arquivos de imagens com seus respectivos rétulos, ou seja, com suas
classes correspondentes, sao dados de entrada a rede neural. |2| A rede neural convolucional pro-
cessa cada imagem com seus pardmetros aleatérios inicialmente e, em seguida, compara sua saida
com o rétulo correto da imagem. Se a saida da rede nao corresponder ao rétulo, o que provavel-
mente é o caso no inicio do processo de treinamento, ela faz um pequeno ajuste nos pesos de seus
neurdnios para que na proxima vez que veja a mesma imagem, sua saida seja um pouco mais perto

da resposta correta.



Este processo de treinamento nestas redes possui alto custo computacional e requer uma
enorme quantidade de imagens para atingir bons niveis de acuracia. Felizmente, a técnica de
Transferéncia de Aprendizado auxilia nesse quesito. Esta técnica permite obter o aprendizado
de uma rede que foi treinada com uma base de dados com quantidades de imagens na ordem de
milhoes. Com isso, todo o longo processo de aprendizado desta base pela rede é realizado, ao fim
do treinamento, os pesos de seus neurénios sao "congelados"e reutilizados em um novo problema.
De posse da base de dados do novo problema, basta obter estes pesos congelados e retreinar a
rede mas, agora sob a base de dados do novo problema, dessa forma, diversas caracteristicas da
imagem ja conseguem ser extraidas com sucesso, acelerando o tempo de atingimento de altos niveis

de acurécia.

2.2 VGG-16

Fazendo uso da técnica de transferéncia de aprendizado, ao mesmo tempo que se poupa
um enorme custo computacional, tem-se acesso a redes pré treinadas muito robustas. A VGG-16,
por exemplo, é uma rede neural convolucional que possui 16 camadas profundas, pré treinada com
14 milhoes de imagens da ImageNet, uma base de dados. A rede classifica as imagens da base em

22 mil diferentes classes de acordo com suas caracteristicas.

224 x 224 x 3 224 x 224 x 64

112x112 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

TxTx512

14xIAX1Z  1x1x4096 1x1x1000

= convolution+RelLU
) max pooling
fully nected+RelU
softmax

Figura 2.2: Estrutura da VGG-16

A VGG-16 atinge 92.7% de acuracia sob a base ImageNet. A rede recebe uma imagem
de entrada de 224x224x3, ou seja, 224 por 224 pixels em RGB. Primeiramente a imagem passa

por uma camada de convolugao, com fungao de ativagdo ReLU, a seguir, a rede passa por todas
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as outras camadas, de mazx pooling que reduz a imagem a metade de sua proporcao em pixels a
cada camada. Outras camadas convolucionais extraem mais propriedades das imagens e ao fim a

fungao Softmax realiza a predigao.

PyTorch é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto baseada na bi-
blioteca Torch. E utilizada em situagdes de visdo computacional. [8] Uma série de softwares de
Aprendizado Profundo sao construidas com PyTorch, que oferece computagao de tensores (como
NumPy) com forte aceleragao por meio de unidades de processamento grafico (GPU). O PyTorch
permite a importagdo da rede VGG 16 pré treinada e a construgdo da rede para o problema

proposto.

2.3 Informacoes da Base de Dados

A base de dados utilizada foi a "IIT Delhi Touchless Palmprint Database (Version 1.0)".
[1] A base de dados conta com 1301 imagens de palmas de maos esquerdas de 230 individuos
diferentes. Os individuos possuem idade entre 12 e 57 anos, homens e mulheres. As imagens
possuem a propor¢ao 1600x1200 pixel e € RGB. A base fornece também uma versao centralizada
destas imagens que tem 150x150 pixels, em preto e branco, estas imagens estdo em formato .bmp
e nao é apropriado para as redes neurais convolucionais aqui implementadas, uma vez que seu
tamanho é menor do que o da entrada da rede e seu aumento causaria distor¢gdes na imagem. O

acesso foi concedido por se tratar de um projeto de graduacgao.

A seguir, um exemplo de imagem da base de dados, as fotos sdo grandes, nitidas, coloridas
e seus fundos sao pretos, facilitando o reconhecimento da mao pela rede. [1] As maos sao de diversos
tipos e tamanhos, de homens e mulheres, com ou sem anéis. Bastante diversa, mas com uma

quantidade limitada de dados.
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Figura 2.3: Exemplo de imagem do banco de dados

1] A base escolhida possui 2601 imagens no total (1301 de maos esquerdas e 1300 de
direitas). As outras bases em geral possuem mais imagens, 2 ou 3 vezes maior do que a utilizada
neste trabalho, no entanto, as bases de dados de [1] a [4] ndo estavam disponiveis para download
e citacao neste trabalho. Dessa forma a melhor base de dados disponivel para o desafio proposto

foi a de namero [5].
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Dataset Total Population Avg Hand-side = Left-right 1D Age Skin Pixels Gender  Additional
images imgs/subj color details

11k Hands 11,076 190 58 Palm - Both Yes Yes Yes 16001200 Yes Yes

(ours) dorsal

CASIAT[I1] 5,502 312 8 Palm Both Yes No No 640480 Yes No

Bosphorus 4,846 642 (276) 6(3) Palm Both (left) Yes No No 382 525 No No

[2.3]

41 4,000 200 20 Palm Left Yes No No 1382=1036 No No

ITD [5] 2,601 230 1 Palm Both Yes No No 16001200 No No

GPDS150hand 1,500 150 10 Palm Right Yes No No NA NA No

[6]

Figura 2.4: Comparagao bases de dados

Acima ¢é possivel observar as comparagoes entre a base utilizada e outras bases de dados
existentes. Possivelmente a utilizacao de outras bases de dados maiores do que a escolhida poderiam
resultar em melhores performances da rede, no entanto, a base utilizada apresentou bons resultados
na ordem de 75 a 80% e a utilizagao de técnicas de expansao da base de dados auxiliam a contornar

a desvantagem de possuir menos quantidade de imagens. [9]

2.4 Espaco de Desenvolvimento Integrado

Este trabalho foi desenvolvido fazendo uso de computagao em nuvem e dados na nuvem.
Isto foi possivel por meio das ferramentas Google Colab Pro+. A assinatura deste servigo dispo-
nibiliza ao usuario o acesso remoto & GPUs K80, T4 e P100, e possibilita o tempo de execugao
de rotinas de até 24h, oficialmente. No entanto, se treinamentos superiores a este tempo for ne-
cessarios é possivel simplesmente utilizar uma trava de execugao que ele rodara até alguma outra

interrupcao.

A base de dados foi salva na plataforma do Google Drive. Dessa forma, o acesso ao banco
de dados pelo IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado) do Google Colab é muito facilitado.

A seguir é detalhado o procedimento utilizado e os resultados obtidos com os testes.

|10]
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Capitulo 3

Procedimentos e Resultados

Este capitulo aborda as técnicas utilizadas na implementagao da rede final do pro-

jeto.

3.1 Implementacao

A rede VGG-16 foi escolhida para o desenvolvimento deste trabalho. As redes pré trei-
nadas mais utilizadas s@o a VGG, ResNet, EfficientNet e GoogleNet. A VGG 16 utilizada possui
16 camadas profundas, é um modelo de rede neural convolucional proposto por K. Simonyan e A.
Zisserman da Universidade de Oxford. [11] O modelo atinge 92,7 de acuracia em um conjunto de

dados de mais de 14 milhoes de imagens pertencentes & 22 mil classes.

A base de dados deste trabalho foi salva no Google Drive. Por meio do Google Colab,
foi feito o acesso ao drive e consequentemente as imagens da base. A importacao de bibliotecas
essenciais ¢é feita logo no inicio do coédigo. PyTorch, PILLOW, Torchvision sao importados. Vale
lembrar que o co6digo desenvolvido neste projeto esta disponivel no fim deste documento. Algumas
outras bibliotecas sao necessérias: Pandas para tratar a abertura de arquivos csv, e Numpy para

tratar operacoes numéricas.

E criada a classe em Python que representa a base de dados com seus atributos. A seguir,
Torchvision é utilizado para aplicar transformacoes nas imagens. A rede converte as imagens para
o tamanho de 256 pixels apropriados. A funcao ToTensor transforma as varidveis para tensores e

as imagens sao normalizadas.

Uma vez estabelecidas as 230 classes presentes nas imagens da base de dados e os pa-
rametros de melhores resultados, a rede de melhor desempenho foi configurada com uma taxa de
aprendizado de 3E-4, tamanho do batch de 32 e 200 épocas. A base de dados é entdo importada
como instancia da classe previamente criada. Fungoes do Torch.utils separam a base de dados em
treinamento e teste aleatoriamente por meio da funcao data.randomsplit(). [8] Foram separadas
1000 imagens para treinamento e 300 imagens para teste. Em sequéncia, é instanciado o modelo
classificador, por meio da fungéo Sequential do Torch.nn, instancia-se a rede VGG-16 pré treinada,
com 4096 caracteristicas de entrada e 256 de saida. Instancia-se a fungdo de ativagao ReLU, a
seguir, com os 256 de saida anterior agora como entrada, saem 230 classes de saida. Ao fim, a

funcao Softmax realiza sua parte de representar a predicao da rede. A cada época o algoritmo
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mostra a funcdao de perda do modelo onde é possivel se ter nocao do aprendizado da rede naquele

instante de tempo do treinamento.

)

383, - .
31it [@3:50, 7.25s/it]
32it [@3:52, 7.25s/it]

1% | 1/120 [@3:52<7:40:13, 232.04s5/it]It's epoch @ and the loss is 5.49296860396862

0it [00:00, ?it/s]
1it [@e:01, 1.79s/it]

Figura 3.1: Acompanhamento de resultados a cada época

Acima é possivel observar o acompanhamento da rede por meio da saida no console. Para
cada época é determinado o tempo de cada iteragao e época, bem como o valor da fungdo de custo
e valor de acuracia ao fim do treinamento.Com um nimero de épocas configurado para 120, com
cada época levando aproximadamente 4 minutos, o tempo de execucao do algoritmo gira em torno
de 7 a 8 horas. Ao longo do treinamento é possivel validar a eficicia do treinamento ao se observar

a fungao de perda decaindo conforme as épocas passam.

O acesso ao Codigo Fonte se da pelo enderego a seguir: https://colab.research.google.com/drive /19gcm0G8961
BxOCQ4SiLWblISwg608e9T 7usp=sharing

3.2 Resultados

Diversos tipos de configuracoes de redes foram testados. Variagdes entre o tipo de técnica
da Ampliagao de Dados, variagbes na taxa de aprendizado e no ntimero de épocas bem como os
valores de normalizagdo das imagens. Os resultados obtidos sao resumidos na tabela abaixo que

mostra resultados da funcao de erro e da acuracia no teste.

O melhor resultado foi também o de maior nimero de épocas, no entanto, a relagao acu-
racia/niumero de épocas com a configuragao de seus pardmetros de rede apresentou o melhor custo
beneficio almejando a acuracia final. O melhor desempenho veio da tentativa 9. Possivelmente
pelo elevado numero de épocas e a taxa de aprendizado reduzida. A tentativa 9 ndo fez uso de
Ampliacao de Dados, teve taxa de aprendizado de TE-4 e 80 épocas. A tentativa final foi feita
baseada em uma rede similar, com taxa de aprendizado semelhante e um nimero ainda maior de
épocas na expectativa de obter melhores resultados no teste quando comparado a outros estudos

relacionados comentados previamente.

A rede final obteve na tultima época uma acuréicia no treinamento de 99 e uma acurécia
no teste de 80. Foi possivel testar as diversas técnicas aplicaveis ao problema e avaliar quais
implicaram melhora de performance. O resultado de 80 de acurécia obtido é satisfatéorio quando
comparado as redes dos estudos mencionados e mostra a viabilidade de aplicacao desta rede na

autenticacao biométrica.
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Tentativa Acuracia % Numero de Epocas Taxa de Aprendizado

15 79,3 200 3e-4
9 77,3 80 Te-4
14 77,0 120 5e-4
11 74,7 14 le+3
10 74,0 40 9e+3
3 71,0 20 le+3

70,3 40 9e+2
12 68,0 15 le+3
8 67,0 10 9e+2

66,7 10 9e+2
2 65,0 10 6e+2
13 62,3 15 le+3
4 62,3 10 le+3

51,0 30 9e+2
5 35,3 10 le+3

Tabela 3.1: Tentativas e Resultados

Max. de Num Epochs Max. de Test Accuracy =—|l&édia de Taxa de Aprendizado (x1000

¥

1.0

0.9 5
y A"-~—~-...___ . .
0 7 AQ ..1.0 o _ /
0 6

79.3
% 77,3% oL 747% 740% 710% 70.3% 68,0% 67,0% 66,7% 650% 23% 623%

0,5 51,0%
03

- : : : e
10

Figura 3.2: Tentativas e Acuracias - Grafico
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321t [e0:54, 1.69s5/it]
100% | 120/120 [1:50:42<00:00, 55.365/it]
It's epoch 119 and the loss is 1.1488600820302963

Train accuracy: ©.712
Test accuracy: 0.47

Figura 3.3: Exemplo de resultado final da rede

Acima estd novamente o acompanhamento da rede, que em seu estagio final de trei-
namento e teste apresenta este tipo de saida no console, com os valores da funcao de custo, da

acuracia de treinamento e da acuracia de teste bem definidos ao fim da execugao.

3.3 Comparagoes/Benchmarks

Os benchmarks para o desafio deste trabalho sao estabelecidos por redes importantes
como AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGG19. A AlexNet obteve resultados na base de palmas de
0,839 de acuracia no momento do teste. VGG 16, a mesma que utilizada neste trabalho possuiu

acuracia de 0,862. A GoogleNet obteve resultados ligeiramente melhores que a VGG16.

GoogleNet Results

(palmar) (1863 0.894 0.851 0.867 0.835 0886 0.907 0918 0.844 0.925 0.879

GoogleNet Results

(dorsal) (LR78 0.845 0.876 0.908 0.914 0.859 (1L908 0914 0.859 0.932 0.8893
Mode|** God | Gd2 Gda3 G.d4 Gds G d 6 G.d 7 G od & Gd o G_d_10

Ours Results

(palmar) 0.853 0828 0,866 0.885 0,885 0885 0,891 0,860 0,899 0.885 0.874
Model** Opl Op2 Op3 Op4 Ops O p 6 O p 7 O p & Op9 O_p_10

‘Ourst Results

(dorsal) 01940 0.947 0.906 0.953 0.909 0.900 0.900 0.908 0.876 0.860 0.910
Made]** o] Qd2 0da3 04d4 0ds 046 0d7 0ds odoe 0.4 o

Figura 3.4: Benchmarks GoogleNet e Autoral 11kHands

Os resultados obtidos neste trabalho nao estao longe dos resultados obtidos em outros
estudos do mesmo desafio, estando a menos de 10% de diferenga de acuracia dos melhores resul-
tados. Possivelmente a adi¢cao de recursos computacionais ou maior tempo de desenvolvimento da
rede facam com que seja alcancada a mesma taxa de acuracia. Apos todos os testes uma rede final
foi testada. Uma baixa taxa de aprendizagem com um grande nimero de épocas indicou resultar
em boas acurécias, foi estabelecido uma taxa de aprendizagem de 3E-4 com 200 épocas. A rede
foi capaz de alcangar uma acuracia no teste de 80 %, menos de 10 pontos percentuais atras de

benchmarks excelentes relacionados. [1]
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Capitulo 4

Conclusoes

O detalhamento das ferramentas utilizadas bem como a explicagdo das técnicas
adotadas ja foram discutidas, os resultados obtidos foram mostrados e discutidos. FEste
capitulo aborda as conclusées do trabalho, as ideias para prosseguimento do desafio e

outros fatores que poderiam ser alterados.

4.1 Uso de Outras Redes Pré Treinadas

Como discutido, h&4 uma ampla variedade de redes pré treinadas em base de dados de
grande porte que possibilitam o alcance de grandes resultados com menos custo computacional do
que comegar o treinamento do zero. A autenticac@o por reconhecimento das linhas das palmas das
maos é uma maneira valida. Além disso, é interessante notar como nossas linhas das palmas das

maos sao suficientes para nos identificar e sdo tinicas.

O uso da VGG 16 neste trabalho se mostrou uma boa escolha ao se obter resultados
satisfatorios para o problema proposto. Este trabalho foi desenvolvido em Python, no entanto,
alguns outros estudos relacionados também fazem uso do software MatLab que oferece diversas
ferramentas que auxiliam na construcao de Redes Neurais Convolucionais dentro de seu ambiente.
A utilizagado de outras redes pré treinadas com certeza acarretaria mudancas nas acuracias obtidas

com um determinado nimero de épocas, podendo atingir resultados ainda melhores.

4.2 Tamanho da Base e Pré Processamento

A base utilizada neste trabalho nao é de grande porte. Como discutido, a base possui
2601 imagens de palmas de maos de 230 individuos diferentes, um ntmero insuficiente de dados
mas que com o uso de redes pré treinadas e algumas técnicas de Ampliacao de Dados foi possivel
contornar o problema e obter boas performances da rede. O acesso as outras bases mencionadas
nao foi autorizado, dessa forma nao foi possivel avaliar o desempenho do modelo na classificagao

de outras bases de dados que possuem um volume maior do que a base utilizada.

O pré processamento das imagens também possui grande impacto nos resultados finais
de performance. Esta etapa do desenvolvimento é a que normalmente consome a maior quantidade

de tempo e de recursos computacionais. Pré processamentos utilizados mais comuns sao transfor-
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magcoes morfolégicas da imagem envolvendo tamanho e forma. Normalizacao da imagem ou filtros

por limites sao utilizados na tentativa de evoluir os resultados da rede.

4.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste trabalho, embora satisfatérios, podem ser melhorados. A
utilizacao de outras bases de dados que possuam as fotos das impressoes de palma das maos
obtidas de maneira mais nitida podem favorecer uma melhor performance da rede. A utilizagao de
outras redes pre treinadas como a GoogleNet ou a ResNet também podem apresentar resultados
interessantes neste problema. As configurages possiveis para esta rede sdo infinitas e podem
apresentar resultados dos mais diversos. A busca por configuragoes que atinjam melhor acuracia

exige meses de teste e muito poder computacional, ficando como plano para o futuro.

4.4 Conclusao

O problema proposto vem sendo estudado por pesquisadores ha anos e o fruto da boa
performance destas redes ja estdao sendo colhidos. De autenticagoes biométricas & busca por crimi-
nosos, as Redes Neurais Convolucionais tém seu espago estabelecido na resolugao destes desafios

trazendo excelentes resultados.

Os resultados obtidos neste trabalho estao na mesma ordem de grandeza de importantes
benchmarks da area, comprovando que as linhas das palmas das maos carregam em si uma identi-
ficacao tnica de cada ser humano, restando & inteligéncia artificial classificar estes padroes que ao

olho humano nu nao sao suficientes para uma identificacao.
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