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Resumo: Meétodos de Aprendizado Profundo vem
mostrando  bons  resultados em problemas de
reconhecimento de objetos em imagens, porém, explicar
como estes objetos foram reconhecido € uma tarefa
custosa quando se consegue realiza-la. Este trabalho
visa utilizar uma base de ontologias com mecanismos de
inferéncia e raciocinio para viabilizar a explicagdo de
alguns contetidos encontrados dentro de imagens, e.g, a
relacéo espacial entre objetos reconhecidos.

1. Introducéo

O reconhecimento de objetos em imagens utilizando
métodos de Aprendizado Profundo tem um desempenho
excelente e robusto. As Redes Neurais Profundas
(DNN) séo capazes de fornecer informacdes sobre a
localizacdo do objeto ou até mesmo uma descri¢do da
imagem na forma de uma legenda. Entretanto o
raciocinio sobre as informacBes e conceitos destes
objetos s6 é possivel a partir do treinamento da rede
com exemplos contendo estas informagdes.

Por exemplo, para uma DNN gerar a descrigdo “O
livro esta sobre a mesa” € necessario treinar uma rede
com exemplos de “livro”, “mesa” e “sobre” de forma
que a rede consiga reconhecer os dois objetos (“livro” e
“mesa”) e, considerando a posi¢do destes na imagem,
consiga reconhecer a relagdo ‘“sobre”. Entretanto, ao
inverter a relagdo caracterizada na imagem gerando a
descricdo “A mesa esta sob o livro”, a rede deve ser
treinada para reconhecer a relagdo “sob”. N&o seria
dificil obter exemplos, neste caso, da relagdo “sob”,
porém o tempo necessdrio para gerar os exemplos e
fazer o treinamento superam 0s custos e recursos
necessarios para realizar a mesma tarefa utilizando
raciocinio, em que seria necessario apenas explicitar que
sdo relacOes inversas, ou seja, considerando dois objetos
A e B, A estar sobre B implica que B estd sob A (i.e.,
sobre(A, B) => sob(B, A). Para tanto, este trabalho,
propde uma notacdo mais proxima a utilizada na
implementagdo  de sistemas que utilizam de
conhecimento e raciocinio (KRR) para complementar as
informacBes sobre objetos reconhecidos por uma DNN
em imagens e assim evidenciar as inferéncias.

2. Revisdo bibliogréafica

Métodos de aprendizado de méquina como as redes
neurais e especialmente as DNN sdo consideradas por
muitos como black box pois explicar o que ocorre

durante o processo de obten¢do de uma saida para uma
certa combinagdo de entradas é atualmente invidvel em
alto nivel usando apenas as diversas operacles
realizadas dentro da rede.

Uma abordagem para tratar estes problemas de
explicacdo das respostas de redes neurais é o uso de
conhecimento em alto nivel como os que podem ser
descritos em ontologias, ou um padrdo de dados para
representar a informacdo contida na imagem, para que
um computador possa realizar inferéncias léogicas.

A base de ontologias denominada Suggested Upper
Merged Ontology (SUMO) surgiu da unido de
contelidos  ontolégicos publicamente  disponiveis,
inclusive WordNet, sendo base para o Standard Upper
Ontology (SUQ), um grupo sob a IEEE, que tinha como
objetivos resolver problemas ligados a necessidade de
geracdo de grandes bases de ontologia de forma aberta e
gratuita utilizando um padréo publico (Pease, 2011).

A partir de uma base de ontologias desenvolvida na
sintaxe do SUMO, é possivel realizar inferéncias usando
o Sigma Knowledge Engineering Environment
(SigmaKEE). Ja o Sigma Natural Language Processing
(SigmaNLP) permite anélise sintatica de frases e sua
transcri¢do em regras na sintaxe do SUMO e que podem
ser adicionadas a base de ontologias.

3. Metodologia

Este projeto foi dividido em 3 partes:

1. Implementacdo da Rede Neural: dentre todos os
modelos fornecidos para a biblioteca TensorFlow
(2019) foi escolhido o faster_rcnn_nas treinado
utilizando a base de imagens MS-COCO (LIN et.
al., 2014) que fornece, além da classe do objeto, o
bounding box dos objetos reconhecidos em uma
imagem e a probabilidade de o objeto fazer parte da
classe escolhida. Estas informac@es serdo utilizadas
na terceira parte do projeto para realizar a descricdo
das relagbes dos objetos encontrados, a
classificacdo da imagem e também a explicacéo do
motivo de ter sido escolhida a respectiva
classificacéo.

2. Desenvolvimento da base de conhecimento: a base
de ontologia SUMO fornece uma grande
quantidade de informagdes e também de funcles
que podem ser utilizadas para a realizagdo de
inferéncias. O objetivo desta parte do projeto é
descrever a relacdo dos prédios do campus de Séo
Bernardo do Campo do Centro Universitario FEI,
permitindo que inferéncias sobre as relacbes dos
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prédios possam ser realizadas e que o conhecimento
sobre o funcionamento do SUMO e do SigmaKEE
possa ser aprofundado.

3. Desenvolvimento do sistema de classificacdo de

imagens e explicacdo da classificacdo: etapa que
ainda ndo foi iniciada e que visa implementar um
classificador de cenas internas e externas que
permita a explica¢do do resultado da classificacao.
Esta etapa utilizard o SigmaREST (implementagéo
da API REST para o SigmaKEE) e fara a troca de
informagBes entre a DNN escolhida e a base de
ontologia. A forma como serdo classificadas as
imagens em relacdo aos objetos encontrados ou as
relagBes entre eles ainda ndo foram definidas.

4. Resultados Parciais

Foram descritos dois tipos de funcdo na base de
ontologias. O primeiro tipo diz respeito a inversao das
relacbes espaciais e a segunda sobre a extensdo destas
relagbes para outros objetos. Por exemplo, dados
objetos A, B e C, o primeiro tipo de relagdo diz que se
sabemos que A esta acima de B, entdo podemos inferir
que B esta abaixo de A (i.e., acima(A, B) => abaixo(B,
A)). J& o segundo tipo de relacdo permite inferir que se
A esta acima de B e B estd acima de C, entdo A esta
acima de C (i.e., acima(A, B), acima(B, C) => acima(A,
C)). Estas relagdes na sintaxe utilizada pelo SUMO
encontram-se na figura 1.

Com o sistema de reconhecimento de objetos e as
descricbes das relagbes espaciais ja desenvolvidas e a
comunicagdo entre a saida do classificador e 0 SUMO ja
implementas, 0s préximos passos visam desenvolver as
funcgdes que fazem a inferéncia utilizando o SigmaKEE
e, em seguida, a classificacdo da imagem.

5. Conclustes

Este projeto tem como objetivo unir o
reconhecimento de objetos em imagens que é realizado
por uma Rede Neural Profunda com o raciocinio que
pode ser feito a partir de informacOes extraidas desta
mesma imagem resultando em um classificador de
cenas que indica se a imagem fornecida é de um
ambiente interno ou externo que consiga, além de
classificar, explicar porque a escolha de determinada
classe foi feita.

Até o momento, a implementagdo da Rede Neural
foi realizada de forma répida por contar com um
ambiente de facil utilizacdo e boa documentagdo.
Entretanto, a dificuldade em implantar o ambiente
SigmaKEE e compreender a sintaxe utilizada pelo
SUMO apresentou grandes desafios que estdo sendo
tratados e serdo resolvidos para a continuacdo do
projeto.

As proximas etapas do projeto concentram-se,
portanto, no término do aprendizado da utilizacdo do
SigmaKEE e do desenvolvimento do classificador
desejado, além da andlise do desempenho deste
classificador.
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Fonte: Autar
Figura 1: RelacGes espaciais na sintaxe do SUMO
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