“A principal diferenca entre algo que pode dar errado e algo que nao pode dar
errado é que quando algo que ndo pode dar errado dd errado, geralmente acaha
sendo impossivel de ser consertado” (Douglas Adams - 0 Guia do Mochileiro das

Galdxias). J
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Considere

Considere o problema de identificar se duas imagens pertencem a mesma pessoa.
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Considere

Ou ainda, 0 problema de identificar se duas assinaturas pertencem a mesma pessoa.
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Responda

0 que esses problemas tém em comum?



Responda

0 que esses problemas tém em comum?

- Estamos comparando objetos.
- Possuem poucas amostras.
- Exemplo: sua agéncia bancdria ou cartorio possui uma ou duas fotos ou assinaturas suas para comparar.

- Einvidvel treinar um modelo que reconhega todas as assinaturas ou fotos de pessoas possiveis.
- Mesmo que tivéssemos amostras de todas pessoas do mundo, quando uma nova pessoa nascer, esse modelo se tornaria obsoleto.



deia

Para esse tipo de problema, a ideia é que objetos que “pertencem a mesma classe” estao proximos no espao,
enquanto objetos que nao pertencem a mesma classe, estao distantes.
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Dissimilaridade

0 conceito de dissimilaridade é projetar os objetos em um espago em que a distancia entre objetos parecidos é
pequena, e a distancia de objetos diferentes é grande.



Dissimilaridade




Redes de mesma estrutura . e
para extrair a representacao. Embedding. | d E | a G e ra |

Entrada 1

(dlculo de distancia.

Resposta.

Bromley, J., Guyon, I, LeCun, Y., Sdckinger, E., & Shah, R. Signature verification
using a" siamese” time delay neural network. Neurips. 1993.

Baldi, P., & Chauvin, Y. Neural networks for fingerprint recognition. Neural
Computation. 1993.




Na pratica

Poderiamos ter “dois bracos” idénticos da rede na memoria, e computar as imagens em paralelo.

Rdpido, mas ocupa o dobro da memoria.



Na pratica

Poderiamos ter “dois bracos” idénticos da rede na memoria, e computar as imagens em paralelo.
Rdpido, mas ocupa o dobro da memoria.

Uma alternativa @ manter somente um lado da rede, e mandar as imagens em sequéncia para ela.
Assume-se que os dois bracos da rede possuem a mesma estrutura e pesos.

def __ativacao_euclidiana(self, x, y):
return torch.sqrt(F.relu(torch.sum((x - y) ** 2, dim=1, keepdim=True)))

def forward(self, inputl, input2):
#Mantém apenas um “braco da rede” na meméria. Manda as duas imagens para ele
#em sequéncia. Depois, calcula a fungcao de ativacao que combina as respostas.
tower1 = self.__embedding_network(input1)
tower2 = self.__embedding_network(input2)
return self.__ativacao_euclidiana(tower1, tower2)



Um exemplo

0 exemplo a seguir & uma rede que usa a combinacao das estruturas de rede dos seguintes artigos.

Schroff, F., Kalenichenko, D.,
& Philbin, J. Facenet: A
unified embedding for face
recognition and clustering.
CVPR. 2015.

Ribas, Benedet, Zanlorensi,
Oliveira, Almeida. Quantifying
Parking Dwell Time with
Siamese Networks. ICMLA.
2024.




|deias: Facenet -> Triplet Loss

Triplet Loss.
Introduzido no Artigo da Facenet.

(ada amostra de treinamento € uma tripla (triplet) contendo uma ancora, uma imagem positiva, da mesma classe da
ancora, e uma imagem negativa, de uma classe diferente.

positivo negativo




Triplet Loss

0 objetivo da rede € projetar as imagens em um espaco as ancora e 0S exemplos positivos estao proximos, a0 passo
que as ancoras e 0s exemplos negativos estao distantes.

ancora positivo negativo




Triplet Loss

Desejamos que:
|2f — 2 |[s + o <||l2f — 27|, V(2] 2], 2]) € 7

Onde:
x® éadncora.
2P €aimagem positiva.
positivo negativo 2™ é4aimagem negativa.
[I]l2 € a norma L.

T~ éoconjunto de todas triplets, e
tem tamanho N.

(X éuma margem minima entre pares
POSItivos e negativos.




Triplet Loss

Logo, a fungdo de Loss fica:

N
L=7) llaf —aflfy —llaf —2}|l3 +a
1

Onde:
x® éadncora.
2P €aimagem positiva.
positivo negativo 2™ é4aimagem negativa.
[I]l2 € a norma L.

T~ éoconjunto de todas triplets, e
tem tamanho N.

(X éuma margem minima entre pares
POSItivos e negativos.




Facenet

Existem ainda outros detalhes no artigo, como garantir que os dados residem em uma hiperesfera de raio 1, e que as
triplets sao “dificeis” para melhorar a convergeéncia e evitar o colapso da rede na origem.

Veja os detalhes nos artigos.




Parking Dwell Time

Como usar redes neurais siamesas para cronometrar
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Parking Dwell Time

Duas fases: 1 - Encontrar os veiculos nas imagens.




Parking Dwell Time

Duas fases: 1 - Encontrar os veiculos nas imagens.




Parking Dwell Time

e o

N

Duas fases: 2 - Comparar usando uma rede siamesa. Usar o resultado para cronometrar 0 tempo de permangncia.




Parking Dwell Time

Rede Siamesa que usa uma MobileNetV3
pré-treinada na ImageNet.

Fine-Tuning para comparar carros.

Contrastive Loss com fungado de perda. Norma L2.

NMNINE




Parking Dwell Time

Rede Siamesa que usa uma MobileNetV3
pré-treinada na ImageNet.

Fine-Tuning para comparar carros.

Contrastive Loss com fungado de perda. Norma L2.

No exemplo disponibilizado, trocamos Resposta.

pelo triplet loss.




Faca voce mesmo

Execute e entenda o exemplo disponibilizado.



Exercicios

1. Avrede treinada usa um limiar de decisao arbitrario.
a.  Estude como calcular o Equal Error Rate (EER) para problemas bindrios utilizando a curva RoC.
h.  Calcule o EER nos dados de validacado. Utilize o valor como novo limiar de decisdo.

2. Troque a triplet loss pela contrastive loss (usada no paper original), e faa 0s ajustes necessarios.
a. 0 algoritmo de treinamento precisard ser alterado. A seguir é dada a funcao que faz o calculo do contrastive loss, e @ nova fungdo de
forward.

def __euclidean_distance(self, x, y):
return torch.sqrt(F.relu(torch.sum((x - y) ** 2, dim=1, keepdim=True)))

def forward(self, inputl, input2):

tower1 = self.__embedding_network (input1) class ContrastivelLoss(torch.nn.Module):

tower2 = self.__embedding_network(input2) def __init__(self, margin=1.8):

return self.__euclidean_distance(tower1, tower2) super(Contrastiveloss, self).__init__()

self.__margin = margin

def forward(self, y_true, y_pred):
square_pred = y_pred ** 2
margin_square = torch.relu(self.__margin - y_pred) ** 2
return torch.mean((1 - y_true) * square_pred + y_true * margin_square)
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