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“A principal diferença entre algo que pode dar errado e algo que não pode dar 
errado é que quando algo que não pode dar errado dá errado, geralmente acaba 
sendo impossível de ser consertado" (Douglas Adams - O Guia do Mochileiro das 
Galáxias).

Redes Siamesas



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

= ??? 



Considere
Ou ainda, o problema de identificar se duas assinaturas pertencem à mesma pessoa.

= ??? 



Responda
O que esses problemas têm em comum?



Responda
O que esses problemas têm em comum?

- Estamos comparando objetos.
- Possuem poucas amostras.

- Exemplo: sua agência bancária ou cartório possui uma ou duas fotos ou assinaturas suas para comparar.

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



Ideia
Para esse tipo de problema, a ideia é que objetos que “pertencem à mesma classe” estão próximos no espaço, 
enquanto objetos que não pertencem à mesma classe, estão distantes.

= ??? 



Dissimilaridade
O conceito de dissimilaridade é projetar os objetos em um espaço em que a distância entre objetos parecidos é 
pequena, e a distância de objetos diferentes é grande.



Dissimilaridade



Entrada 1

Entrada 2

Redes de mesma estrutura
para extrair a representação.

Embedding.

Cálculo de distância.

Resposta.

Bromley, J., Guyon, I., LeCun, Y., Säckinger, 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.

Ideia Geral



Poderíamos ter “dois braços” idênticos da rede na memória, e computar as imagens em paralelo.

Rápido, mas ocupa o dobro da memória.

Na prática



Poderíamos ter “dois braços” idênticos da rede na memória, e computar as imagens em paralelo.

Rápido, mas ocupa o dobro da memória.

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

Na prática

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

def forward(self, input1, input2):
   #Mantém apenas um “braço da rede” na memória. Manda as duas imagens para ele
   #em sequência. Depois, calcula a função de ativação que combina as respostas.
   tower1 = self.__embedding_network(input1)
   tower2 = self.__embedding_network(input2)
   return self.__ativacao_euclidiana(tower1, tower2)



Um exemplo
O exemplo a seguir é uma rede que usa a combinação 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.



Ideias: Facenet -> Triplet Loss
Triplet Loss.

Introduzido no Artigo da Facenet.

Cada amostra de treinamento é uma tripla (triplet) contendo uma âncora, uma imagem positiva, da mesma classe da 
âncora, e uma imagem negativa, de uma classe diferente.

âncora positivo negativo



Triplet Loss
O objetivo da rede é projetar as imagens em um espaço as âncora e os exemplos positivos estão próximos, ao passo 
que as âncoras e os exemplos negativos estão distantes.

âncora positivo negativo



Triplet Loss
Desejamos que:

âncora positivo negativo

Onde:
é a âncora.
é a imagem positiva.
é a imagem negativa.
é a norma L2.
é o conjunto de todas triplets, e 
tem tamanho N.
é uma margem mínima entre pares 
positivos e negativos. 



Triplet Loss
Logo, a função de Loss fica:

âncora positivo negativo

Onde:
é a âncora.
é a imagem positiva.
é a imagem negativa.
é a norma L2.
é o conjunto de todas triplets, e 
tem tamanho N.
é uma margem mínima 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 são “difíceis” para melhorar a convergência e evitar o colapso da rede na origem.

Veja os detalhes nos artigos.

Facenet



Parking Dwell Time
Como usar redes neurais siamesas para cronometrar 
automaticamente o tempo de permanência de veículos parados?

ICMLA 2024 - Miami, Estados Unidos.
Aceito para publicação.

Paulo LuizMarcelo Heloisa Luiz



Parking Dwell Time

Duas fases: 1 - Encontrar os veículos nas imagens.

9h40 9h45 9h50



Parking Dwell Time

Duas fases: 1 - Encontrar os veículos nas imagens.

9h40 9h45 9h50



Parking Dwell Time

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

9h40 9h45 9h50

= ≠



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

Fine-Tuning para comparar carros.

Contrastive Loss com função de perda.

MobileNetV3
Embedding.

Norma L2.

Resposta.



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

Fine-Tuning para comparar carros.

Contrastive Loss com função de perda.

No exemplo disponibilizado,  trocamos 
pelo triplet loss.

Embedding.

Resposta.

MobileNetV3

Norma L2.



Faça você mesmo
Execute e entenda o exemplo disponibilizado.



Exercícios
1. A rede treinada usa um limiar de decisão arbitrário.

a. Estude como calcular o Equal Error Rate (EER) para problemas binários utilizando a curva RoC.
b. Calcule o EER nos dados de validação. Utilize o valor como novo limiar de decisão.

2. Troque a triplet loss pela contrastive loss (usada no paper original), e faça os ajustes necessários.
a. O algoritmo de treinamento precisará ser alterado. A seguir é dada a função que faz o cálculo do contrastive loss, e a nova função de 

forward.

class ContrastiveLoss(torch.nn.Module):
   def __init__(self, margin=1.0):
       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)

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

def forward(self, input1, input2):
   tower1 = self.__embedding_network(input1)
   tower2 = self.__embedding_network(input2)
   return self.__euclidean_distance(tower1, tower2)
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