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RESUMO

Dado o grande nimero de aplica¢des que utilizam reconhecimento facial, como autoriza¢des de
acesso em aplicagdOes web, utilizacao de servigcos publicos, segurancga publica, entretenimento
etc, este trabalho implementou a deteccdo e reconhecimento facial em Python das redes neurais
MobileNet, VGGI19 e VGG16 aplicadas ao conjunto de dados labeled faces in the wild (LFW).
Foram empregadas as técnicas de data augmentation e Transfer Learning. Aquela auxilia no
desenvolvimento de um conjunto de treinamento robusto e esta na utilizagdo de modelos com
pesos pré-ajustados. Para obter os melhores resultados, o treinamento foi realizado com a técnica
de validacao cruzada, que visa obter modelos robustos. Quanto aos resultados, obtiveram-se
acuracias de 61.0%, 87.0% e 98.0% para as redes MobileNet, VGG19 e VGG16, respectivamente.
Foram utilizadas redes neurais disponibilizadas nativamente em Python, que possuem seus pesos
ajustados conforme treinamento prévio com o conjunto de imagens imagenet. A arquitetura
dos modelos pode ser facilmente adaptada com a adi¢do de novas camadas. A rede VGGI6
se mostrou eficaz para o reconhecimento facial com bom desempenho em termos de tempo de

predicao.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Reconhecimento Facial. Transferéncia de

aprendizagem.



ABSTRACT

Given the large number of applications that use facial recognition, such as access authorizations in
web applications, use of public services, public safety, entertainment, etc., this work implemented
the detection and facial recognition in Python of the neural networks MobileNet, VGG19 and
VGGI6 applied to the dataset labeled faces in the wild (LFW). The data augmentation and
Transfer Learning techniques were employed. The former assists in the development of a robust
training set and the latter in the use of models with pre-adjusted weights. To obtain the best
results, the training was carried out with the cross-validation technique, which aims to obtain
robust models. As for the results, accuracies of 61.0%, 87.0% and 98.0% were obtained for the
networks MobileNet, VGG19 and VGG16, respectively. Neural networks available natively in
Python were used, which have their weights adjusted according to previous training with the
set of images imagenet. The architecture of the models can be easily adapted by adding new
layers. The VGG 16 network proved to be effective for facial recognition with good performance

in terms of prediction time.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Facial Recognition. Transfer Learning.



LISTA DE FIGURAS

Figural — NeurOnio biologico . . . . . . . . . . ... . . L 18
Figura2 — Neural com miltiplas camadas ocultas. . . . . . . ... ... ... ..... 18
Figura3 — Modelo Matemadtico do neurdénio LTU . . . . . .. ... ... ... .... 19
Figura4 — Modelo de campos receptivos . . . . . . . . . . oo 21
Figura5 — Base de dados labeled faces in the wild (LFW). . . . . .. ... ... ... 23
Figura 6 — Amostras com diferentes posicdesdaface. . . . . . .. .. ... ... ... 24
Figura7 — Amostras com grande oclusdo. . . . . . .. ... ... .. ... ...... 24
Figura 8 — Localizacdo da regido de interesse com mediapipe . . . . . . . . . ... .. 25
Figura9 — ExtracdodeROI . . . . . .. . . ... .. .. . o 26
Figura 10 — Amostras para classe positiva . . . . . . . . . . .. .. ... ... 27
Figura 11 — Pré-processamento . . . . . . . . . . . . . . o it e 27

Figura 12 — Configuracdo da GPU utilizada para treinar os modelos com validacdo cruzada 29

Figura 13 — Matriz de Confusao para a rede VGG16 com validagdo cruzada. . . . . . . . 35
Figura 14 — Curva ROC para a rede VGG16 com validag¢do cruzada. . . . . . . ... .. 35
Figura 15 — Matriz de Confus@o para a rede VGG19 com validacdo cruzada. . . . . . . . 36
Figura 16 — Curva ROC para a rede VGG19 com validacdo cruzada. . . . . . . ... .. 36
Figura 17 — Matriz de Confusdo para a rede MobileNet com validacdo cruzada. . . . . . 37

Figura 18 — Curva ROC para a rede MobileNet com validagdo cruzada. . . . ... . .. 38



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Parametros das redes neurais convolucionais . . . . . . . . ... ... ... 29
Tabela 2 — Matriz de confusdo para classificacdo binaria . . . . . . .. ... ... ... 32
Tabela 3 — Resultado da predi¢dio com VGGl6 porclasse . . . . . .. ... ... ... 34
Tabela 4 — Resultado da predicdo com VGG19 porclasse . . . . . .. ... ... ... 36
Tabela 5 — Resultado da predicdo com MobileNet porclasse . . . . .. ... ... .. 37



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

CNN  convolutional neural networks/ redes neurais convolucionais
LFW labeled faces in the wild/ rostos rotulados na natureza

MLP  multilayer perceptron/ multicamada perceptron

ROC  receiver operating characteristics

ROI  Region Of Interest/ regido de interesse

SVM  Support Vector Machine/ Médquina de Vetores de Suporte
RNA redes neurais artificiais

TJCE Tribunal de Justica do Estado do Ceara



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.2.3

2.1

2.2
23
24
24.1
24.1.1
24.1.2
2.5
2.5.1
2.5.1.1
2.6

3.1

3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.3
3.3.1
3.3.2
3.3.2.1
3.3.2.2
34

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ittt et e e e et e e e et 14
Justificativadoestudo . . . . . ... ..o o oL 14
Objetivos . . . . . . . . 15
Objetivos gerais . . . . . . . . . . . .. 15
Objetivos especificos . . . . . . . . . . . . . .. ... 15
Organizacdo do trabalho . . . . . . . . . .. ... ... ... ..., 16
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ..o ittt i e eeeeeenn. 17
Reconhecimento Facial . . . . . . . ... ... ... ... ... ..... 17
Redes Neurais Artificiais(redes neurais artificiais (RNA)) . . . . . . .. 17
Redes Perceptron Simples . . . . . . . .. ... ... L. 19
Redes multicamadas (MLP) . . . . . . . . ... ... ... ........ 19
Arquitetura e treinamento . . . . . . . . .. . ... ... 20
ATQUITETUTa . . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e e e 20
Treinamento . . . . . . . . . . e e e 20
Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . ... ... ... ........ 20
Arquitetura . . . . . . . . ... e e e e 21
Camadas convolucionais . . . . . . . . . . ... 21
Transfer Learning . . . . . . . . ... ... ... ... ... ....... 21
METODOLOGIA . ... . et it ittt e ea 23
Descricao da Base de Dados labeled faces in the wild (LFW) . . . . . .. 23
Pré-processamentodosdados . . . . . ... ... ... .......... 25
Region Of Interest (ROI) . . . . . . .. ... ... ... ... ...... 25
Data Augmentation . . . . . . . . ... ... ... ... 26
Selecdo dos subconjuntos . . . . . . . .. ... ... ... 27
Descriciode métodos . . . . . . . . . ... ... 28
Asredes neurais . . . . . . . .. ... 28
Treinamento dos modelos . . . . . . . . .. ... . ... ... ....... 29
Implementacdo . . . . . . . . . . e 29
Validagao cruzada com GridSearch . . . . . . . . . .. ... ... ..... 30

Métricas de desempenho . . . . . . . ... ... 31



3.4.1
3.4.2

4.1

5.1
5.2

Matriz de confusao . . . . . . . . ... ... ... ... 31
Hiper-parametros . . . . . . . . . . . . .. . ... ... 32
RESULTADOS . . . . . it e e e it e it i et ea 34
Resultados com validacdo cruzada . . . . . .. ... ... ...... .. 34
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . ... ........... 39
Conclusdo . . . . . . . . . . . 39
Trabalhos Futuros . . . . . . . .. .. ... ... ... .. .. ... 39

REFERENCIAS



14
1 INTRODUCAO

Nos tempos atuais, a tecnologia permeia a maioria das facetas da vida em sociedade.
Grande parte das tarefas do setor produtivo envolve algum tipo de automagao, processo computa-
cional etc. O cidadao comum tem acesso a muitas aplicacdes web ou mobile que facilitam as
tarefas cotidianas. Entre elas, pagar uma fatura de cartdo de crédito, ter acesso a conta bancéria
através do smartphone, participar de uma reunido de trabalho via aplicacdo web, contactar
parentes com aplicativos de celular etc. Esses avancos em tecnologia impactaram até mesmo
nos servicos que o Estado oferece ao cidaddo, como fazer a inscricdo em um concurso publico,
pagar contas de dgua e energia elétrica por meio de celular, marcar uma consulta ou exame
através da internet etc. Um servigo que o Estado deve fornecer ao cidaddo que € essencial a
manutencao da organizagdo social € a seguranca publica. Com vistas a prover esse servigo de
modo mais eficiente e eficaz, as secretarias de seguranga publica dos Estados estdo utilizando o
monitoramento de pessoas nas vias publicas. Isso poderd ajudar no reconhecimento de pessoas
desaparecidas, de suspeitos de crimes etc. O sistema computacional ja poderd automaticamente,
dado que o reconhecimento fora realizado, verificar a existéncia, por exemplo, de mandados de
prisdo para o individuo em questdo auxiliando assim as forgas policiais (SHI et al., 2020).

Com isso, uma grande quantidade de dados deve ser processada, impactando no
desempenho dos algoritmos empregados. Logo, é de fundamental importancia que os algoritmos
aplicados tenham o melhor desempenho possivel. Posto isto, justifica-se uma andlise mais
elaborada de desempenho dos algoritmos mais utilizados nesta tarefa. Em especial, este estudo
tem por objetivo avaliar um tipo particular de técnica inteligéncia facial, que sdo as redes neurais

convolucionais.

1.1 Justificativa do estudo

Com o avancgo das pesquisas cientificas no campo da inteligéncia artificial, vérios
métodos de classificacio foram desenvolvidos, entre eles Support Vector Machine/ Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), Naive Bayes, redes neurais convolucionais etc. Como exemplo de
aplicagdo de classificagdo, pode-se citar o reconhecimento facial. Que busca rotular uma dada
amostra fornecida ao classificador. O reconhecimento facial ja ¢ uma realidade, com aplicacao
em diferentes aspectos da vida social. No que diz respeito a seguranca publica, o reconhecimento

facial é executado pelas policias estatuais do Ceard para o reconhecimento de suspeitos quando
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estes ndo possuem documentos pessoais ou suspeita-se que a identidade repassada seja falsa. Isso
€ executado através de um aplicativo desenvolvido pela secretdria de seguranga publica e defesa
social, SSPDS, e o instituto federal de educacdo, ciéncia e tecnologia do Ceara. Outro exemplo
de aplicacgdo € o utilizado pelo Tribunal de Justica do Ceard, Tribunal de Justica do Estado do
Ceara (TJCE), que busca auxiliar na seguranca dos tribunais com o reconhecimento de emocoes
e expressoes faciais de risco em potencial (Tribunal de Justica do Ceard-CE - TJCE, 2023).
H4 ainda outros campos em que o reconhecimento de emocgdo e expressao facial podera ser
utilizado como: jogos on line, em que a temdtica do jogo poderd mudar conforme a percepgao das
expressoes do jogadores; Atendimento de pessoas com deficiéncia, autismo ou outro transtorno
semelhante.

Uma técnica bastante empregada na resolucdo de problemas de classificagdo, em
especial com amostras compostas por imagem, sdo as redes neurais. Algumas solucdes utili-
zando redes neurais sdo aquelas usadas para classificar sementes em um processo de andlise
de qualidade. Outra, € o reconhecimento facial utilizada pelos governos estudais com vistas a

prover o servico de seguranga publica.

1.2 Objetivos

1.2.1 Opbjetivos gerais

Este trabalho tem por escopo principal implementar um sistema backend para detec-
¢ao facial automética com a utiliza¢ao de redes neurais convolucionais, descrever as técnicas
comumente empregadas como data augmentation, transfer learning e avaliar o desempenho
de convolutional neural networks/ redes neurais convolucionais (CNN) em termos de tempo de

predicdo e as seguintes métricas:

1.2.2  Objetivos especificos

Obter e verificar as seguintes métricas:
1. Andlise do tempo médio de predi¢do por amostra;
Andlise de desempenho em termos de Acurécia;
Andlise de desempenho em termos de Precisdo;

Andlise de desempenho em termos de F1-score;

ook L

Analise de desempenho em termos de Recall,
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6. Producdo de curvas ROC e AUC para todos os modelos;

1.2.3 Organizacdo do trabalho

O trabalho estd dividido da seguinte forma: no capitulo 2, fora enunciada breve
explicagdo sobre os fundamentos de redes neurais artificiais, com a conceituacdo de neurdnio
artificial, do perceptron simples, das redes multilayer perceptron/ multicamada perceptron (MLP),
e das redes neurais convolucionais.

No capitulo 3, a base de dados fora detalhada, com a exposicdo de algumas amostras
com o intuito de demonstrar a complexidade de tal conjunto de dados. Ha a demonstracao
da aplicagdo das técnicas de data augmentation, tranfer learning e validacdo cruzada. Um
infograma simples resume o pré-processamento aplicado as amostras. Sdo enunciadas também
os modelos empregados neste estudo, quais sejam, VGG16, VGG19 e MobileNetV?2.

No capitulo 4, sao mostrados para o teste de predicdo das redes. As métricas, acima
enunciadas, foram avaliadas. Foram produzidos graficos para matrizes de confusdo e curva
receiver operating characteristics (ROC). H4 ainda os valores obtidos para o tempo de predi¢do
médio por amostra.

No capitulo 5, fora desenvolvida uma breve discussido acerca dos resultados relacio-

nando os aos objetivos propostos. H4 ainda uma relagdo de trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta de modo breve os conceitos essenciais para o entendimento
do desenvolvimento do treinamento das redes neurais. Ha ainda breve explicacdo sobre a técnica
de transfer learning. O capitulo divide-se nas seguintes sessoes:

1. Reconhecimento Facial - breve explicacao sobre a tarefa de reconhecimento facial;
2. Redes Neurais Convolucionais - breve introducdo sobre as CNNs, sua estrutura e aplica-
coes;

3. Transfer Learning - conceituacdo sobre a técnica de transfer learning.

2.1 Reconhecimento Facial

Reconhecimento Facial trata-se de uma aplicacdo de aprendizado de maquina que
tem por escopo, dada uma amostra, rotuld-la conforme classes previamente definidas. Podem-se
ser usados alguns modelos de diferentes tipos, como Support Vector Machine (SVM), que é
modelo linear, ou redes neurais convolucionais, CNN, do inglés. H4 inumeras situacdes em que
o reconhecimento facial podera ser aplicado, por exemplo, no auxilio a Seguranga Publica com

cameras de vigilancia, automacao de processos com vistas a permissao de acesso etc.

2.2 Redes Neurais Artificiais(RNA)

Com o intuito de compreender e desenvolver maquinas inteligentes, pesquisadores
da drea de inteligéncia artificial buscaram inspira¢do nos processos cerebrais do homem. A
premissa era entender o funcionamento do cérebro humano e adquirir o conhecimento necessério
para aplicar em dispositivos computacionais(FACELI et al., 2011). Assim, € valido conhecer,
minimamente, o funcionamento do cérebro para compreender a dindmica das redes neurais
artificiais. O dispositivo principal do funcionamento cerebral € o neurdnio. Ele € responsédvel por
processar os sinais elétricos recebidos e estabelecer conexdes com outros neurdnios, formando
centenas de redes neurais, que torna possivel ao nosso cérebro realizar as atividades de reco-
nhecer padrdes, voz e controle do corpo etc.Ele possui, basicamente, os seguintes componentes:
dendritos, axonio e corpo ou soma. Os dendritos sdo ramificacdes do corpo celular. Eles recebem
estimulos externos, que sdo enviados ao corpo celular. Este por sua vez processa esses sinais
e envia as respostas para o axénio. Os neurdnios podem fazer conexdes com outros através de

seus dendritos ou de seu ax6nio. Conforme os sinais recebidos pelo neurdnio, as conexdes sao
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estabelecidas. Esse comportamento € semelhante ao que ocorre com as redes neurais artificiais.

Abaixo, um figura com a representacao de um modelo de neurdnio biolégico.

Figura 1 — Neur6nio biolégico

corpo celular

sentido do™
impulso nervoso

dendritos.

terminagdes do axbnio!

Fonte: (Universidade Federal de Alfena - MG - Histologia
Interativa, 2023)

Os pesquisadores McCulloch e Pitts realizaram estudos com intuito de desenvolver
um modelo matemdtico de neur6nio artificial. Este poderia resolver funcdes 16gicas simples.
O cérebro humano possui bilhdes de neurdnios que podem se conectar entre si, construindo
assim diversas redes. Essa arquitetura complexa € o que permite que o cérebro realize tarefas de
reconhecimento de padrdes, de voz, percepg¢ao etc.

As redes neurais artificiais sdo compostas de varios neuronios. Eles sao dispostos em
camadas. Ou seja, neurdnios conectam se a outros, que por sua vez, se conecta a outros seguintes
etc. A primeira camada é chamada de camada de entrada. E a camada responsével por receber os
sinais de entrada. No final da rede, hd a camada de saida, que indicara o valor de saida da rede

neural. Entre essas camadas, existem as chamadas camadas ocultas. Semelhante ao que ocorre

Figura 2 — Neural com multiplas camadas ocul-
tas.

Fonte: (Universidade Federal de Ouro Preto - MG - Labo-
ratério Mobilis Computacido Mével, 2017)

com as liga¢cdes de neurdnios bioldgicos, que efetuam ligagcdes com base nos sinais recebidos, os

neurdnios artificias fazem conexdes baseadas em pesos que lhe sdo atribuidos. Esses pesos sao
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valores reais que podem ser positivos ou negativos a depender se a conexado € de excitacdo ou

inibi¢do respectivamente.

2.3 Redes Perceptron Simples

Para mostrar o modelo matematico para o neurdnio simples, suponhamos que
ele possua d entradas. Seja uma amostra x com seus d atributos x = [x1,x2,X3,...Xg4], w =
[wi, w2, ws,...wg4], que é o vetor de pesos. A equagdo que modela o comportamento do neurdnio

€ apresentada seguir:

d
u=y xiw; (2.1)
j=1

O sinal de entrada € inserido na camada de entrada, onde se observam os valores de atributo para
uma amostra x conforme a figura. Em seguida, os valores dos atributos sdo multiplicados pelos
pesos w, que sdo enviados a soma ou corpo celular para efetuar o processamento. Em seguida a
saida vy € colocada na entrada da funcao de ativacdo, que produzird uma saida yy.

Figura 3 — Modelo Matemadtico do neurdnio
LTU

Activation
function

¢(:) F—

junction

Synaptic
weights

Fonte: (Universidade Federal de Ouro Preto - MG - Labo-
ratério Mobilis Computagdao Mével, 2017)

2.4 Redes multicamadas (MLP)

As redes MLP utilizam o conceito de LTU, unidade linear com threshold, que
¢ um neurdnio artificial demonstrado na figura 3. A estrutura de um MLP possui diversas
camadas e pode ser empregada para resolver alguns problemas simples, como proposi¢des

matematicas (GERON, 2019). A seguir é demonstrado um pouco sobre a arquitetura € o
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algoritmo de treinamento de uma MLP, que serve de fundamento para o treinamento de redes

neurais convolucionais.
2.4.1 Arquitetura e treinamento
2.4.1.1 Arquitetura

As redes MLP possuem a caracteristica, no que concerne a arquitetura, de ter todos
os neurdnios conectados as camadas adjacentes como € mostrado na Figura 2. Essa caracteristica

produz uma grande quantidade de parametros em relagdao as CNN, o que serd mostrado a frente.
2.4.1.2 Treinamento

O método de treinamento de uma rede MLP fora desenvolvido por Frank Rosenblatt,
que utiliza o aprendizado Hebbiano. Quando uma amostra consegue rotuld-a corretamente, a
conexao entre os neurdnios € reforcada e os pesos ajustados (GERON, 2019). A equagdo que

ajusta os pesos € mostrada a seguir:
Wij:Wij+n(yj_)’j>xi (2.2)
2.5 Redes Neurais Convolucionais

As redes Neurais Convolucionais surgem, também, sob a inspiracdo de fendmenos
cerebrais humanos. Em especial, o cortex cerebral humano. Um tipo especial de neurdnio
€ o responsavel por processar as informacgdes visuais que chegam ao cérebro. Pesquisadores
descobriram que tais neurdnios sdo especializados em captar apenas uma parte do campo visual.
E que eles detectam um tipo especifico de informacdo. Isto é, recebida uma dada imagem,
certos neurdnios ficam responsaveis por capturam certos padrdes, como linhas retas, linhas
curvas, pontos etc (GERON, 2019). E as saidas desses neurdnios sdao enviadas como entrada
para neurdnios adjacentes, ou seja, para uma camada seguinte, semelhante ao que ocorre com as
RNA. As camadas superiores utilizam o conhecimento adquirido pelas camadas inferiores para
assimilar padrdes mais complexos. Com isso, € possivel para rede reconhecer todos os tipos de
padrdes, formas e detalhes. A figura a seguir ilustra a ideia de campo receptivo.

As CNNs possuem, além dos componentes de estruturais semelhantes ao das RNA,

componentes especiais quais sejam: as camadas convolucionais e as camadas de pooling. A
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Figura 4 — Modelo de campos receptivos

Bxw
OAO

kX %
S e G5

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

seguir, uma breve explicacdo sobre esses componentes estruturais. Os campos receptivos dos
neurdnios da primeira camada estdo conectados a apenas alguns neur6énios da camada de entrada.
Ou seja, As CNNs ndo possuem, em geral, camadas completamente conectadas. O campo
receptivo de cada neurdnio capta apenas alguma faixa limitada da camada adjacente em busca de

reconhecer determinados padrdes.
2.5.1 Arquitetura
2.5.1.1 Camadas convolucionais

As camadas convolucionais sdo componentes fundamentais das CNNs. Isso acontece
devido ao fato que estas camadas ndo precisam necessariamente estar conectadas a todos os
pixels das camadas subjacentes. Esse fato implica em uma quantidade de parametros bem menor
em relacdo as redes MLP totalmente conectadas. Neurdnios de uma determinada camada sao

conectados a saida da camada vizinha.

2.6 Transfer Learning

A linguagem python com suas bibliotecas nativas, como keras, scikit-learn, dispo-
nibilizam métodos e classes para a criacio de um modelo de rede neural. E possivel criar uma
rede personalizada com quantas camadas convolucionais, pooling, densas for necessario. A
camada de saida pode ser ajusta para o nimero de classes que o problema possuir. Mas em
virtude da capacidade de miquinas com grande capacidade de processamento, a quantidade
de parametros para uma CNN, e conjunto de treinamento a ser utlizado, uma técnica bastante
comum empregada € a transferéncia de aprendizagem, Transfer learnning. Ela consiste em
utilizar os pesos de um modelo, fornecido nativamente, ja ajustados com o treinamento prévio
em um conjunto de dados. (YANG et al., 2021), em seu trabalho, avaliou o desempenho de

11 redes neurais, entre elas VGG16 e VGG19, utilizando a técnica de Transfer Learning para
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o problema de classificacdo em que as amostras eram de imagens de exames de traumatismo
craniano. Devido a complexidade e a quantidade da amostras do conjunto de treinamento e o
poder de processamento requerido, a transferéncia de aprendizagem auxilia em uma melhora no

que concerne ao tempo necessario ao treinamento das redes neurais.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a base de dados utilizada, a técnica de data augmentation e a
técnica de Transfer Learning. Demonstra ainda como foi realizado o treinamento dos modelos

com a técnica de validacdo cruzada.

3.1 Descricao da Base de Dados labeled faces in the wild (LFW)

A base de dados utilizada neste trabalho fora a labeled faces in the wild/ rostos
rotulados na natureza (LFW), que contém 13.233 imagens de personalidades publicas com
grande variacdo de iluminagdo, expressoes e posicdes. Todas as imagens encontram-se rotuladas

em suas devidas pastas. A Figura 5 mostra algumas amostras extraidas da base LFW.

Figura 5 — Base de dados labeled faces in the
wild (LFW).

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

As amostras neste conjunto de dados possui uma grande variedade no que concerne
ao tipo fisico de pessoas. As faces ndo estdo em um angulo favoravel no referencial do ob-
servador, hd grande variacdo de posi¢ao da inclinagdo do queixo Figura 6. Algumas amostras
possuem ruido, o que € caracterizado pelo borramento da imagem, o que dificulta na extracdo de
caracteristicas. Outras possuem personagens com acessorios, como chapeis e cabelo, escondem
certos detalhes da face Figura 7.

Trata-se pois de um conjunto de dados de complexidade, em comparacdo com
outros conjuntos como MNIST, que possui milhares de imagens de nimeros escritos a mao por

funciondrios de reparti¢des publicas do reino unido.



Figura 6 — Amostras com diferentes posicdes da
face.

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Figura 7 — Amostras com grande oclusio.

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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3.2 Pré-processamento dos dados

Antes da implementacdo do treinamento, fora necessdrio aplicar um pré-processamento
nas imagens. Com intuito de evitar a necessidade maior poder computacional, as amostras foram

redimensionadas utilizando métodos da biblioteca OpenCV-python e mediapipe do Google.

3.2.1 Region Of Interest (ROI)

Para este experimento, foi construido um novo conjunto de amostras. A aquisi¢ao
de imagens para a classe positiva ocorreu utilizando também a webcam de um notebook. Mas
um pré-processamento nas imagens foi realizado, com o intuito de avaliar o desempenho dos
modelos no que tange ao tempo de treinamento e memoria. Em virtude de o presente trabalho
ter por escopo, como primeira tarefa, a detec¢do de faces humanas em imagens digitais, alguns
detalhes podem ser desnecessdrios, como fundo da imagem, vestimenta, cor de camisas, membros
superiores etc. Dessa forma, € necessario apenas que o rosto seja capturado para servir de amostra
para a entrada da rede neural. A equipe do Google desenvoleu uma bilbioteca chamada mediapipe.
Ela possui os métodos process(), detection() e draw_detection() entre outros que tragam a Region
Of Interest/ regido de interesse (ROI), quais sejam, as faces presentes na imagem Figura 8. Para
outros campos de pesquisa, como reconhecimentos de expressdes facias e emog¢des, a ROI pode
ser escolhida para uma regido mais especifica do rosto. Por exemplo, através de determinados
algoritmos, a regido do olho é mapeada em 6 pontos, que serdo utilizadas para calcular a ROI.
(KIM et al., 2018). Para este trabalho, importa detectar as faces presentes em uma imagem, com
isso a ROI utilizada é um retangulo que envolve toda a face, ndo apenas um regido especifica do
rosto.

Figura 8 — Localizagdo da regido de interesse
com mediapipe

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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Figura 9 — Extrac¢do de ROI

a e

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

3.2.2 Data Augmentation

O conjunto total possui duas classes. A classe Negativa possui 13.233 amostras,
que sdo todas as amostras de LFW e a Positiva. A aquisicao de amostras para classe positiva
se deu utilizanado a webcam de um notebook Acer, aspire 5. Cerca de 3000 amostras foram
capturadas em diferentes cendrios, hordrio e ilumicacdo com o intuito de construir um dataset
bem representativo. Com isso, inicialmente, o conjunto de dados encontra-se desbalanceado. O
que ndo é adequado, uma vez que pode acrescentar viés aos modelos (POLAT et al., 2021). Para
resolver esse problema, fora utilizada a técnica de Data Augmentation, que consiste em, a partir
da amostra original, produzir novas amostras aplicando métodos de processamento de imagens
como rotacao, ajuste de brilho etc. A linguagem Python ja prover biblitecas que facilitam a
aplicacdo de Data Augmentation. Depois de executada esta técnica, as classes possuiram as
seguintes quantidades: Positiva:14.381 e Negativa: 13.233. Para a classe positiva, como parte
do pré-processamento, utilizou-se a técnica de de data augmentation. Foram realizados nas
amostras rotacoes, flip horizontal e vertical, zoom e alteracdes de brilho, semelhantemente, (HE,
2023), usou a técnica Data Augmentation. Ele aplicou uma série de processamentos em seus
conjuntos de dados, tais como flip horizontal, flip vertical, rotacdo, zoom aletorio e Shear rage
Figura 10.

Para amostras negativas fez-se a extragdo da ROI, uma vez que detalhes como
membros superiores, vestimenta, cor das roupas, acessérios como reldgio etc. nao identifica
necessariamente uma pessoa. Abaixo, a Figura 11 resume de forma ilustrativa todo o pré-
processamento aplicado ao conjunto de dados. Um script Python que extrai a regido de interesse
¢ aplicado as amostras, que estdo em disco, de rétulo negativa. E para a outra classe, ¢ feita

a aquisi¢do de imagens com uma webcam, que passam por um pré-processamento, conforme
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Figura 10 — Amostras para classe positiva
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

ilustrado pelo icone do arquivo Python, e sdo retornadas e adicionadas ao conjunto total de

amostras.

Figura 11 — Pré-processamento

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

3.2.3 Selecao dos subconjuntos

O conjunto de amostras fora separado em subconjuntos: de treinamento, de validacao

e de teste. Para efetuar uma separacdo de amostras aleatoriamente para cada subconjunto fora
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utilizados um script Python que implementa movimentagdo de arquivos entre pastas pelo terminal
bash shell do linux adaptado para Windows. Dessa forma, garante-se que nao haja modelos
treinados em subconjuntos enviesados. Para isso, utilizou-se a bibliotecas os nativa do Python

3.6.

3.3 Descricao de métodos

Inicialmente fora escrito um script em python para a aquisicao das imagens referentes
a classe de referéncia, que indicard um label positivo caso amostra seja a de referéncia. Utilizou-
se a biblioteca do google mediapipe que detecta se ndo imagem hd uma face humana. Caso isso
ocorra, serd destacada, com uma moldura retangular, a parte da face detectada. Dessa forma, fora
realizada a aquisi¢do de grande parte das imagens de referéncia. Para as outras imagens que serao
rotulados como negativas, fora usado o conjunto de dados publico: LFW, que possui 13.233
imagens de personalidades publicas, entre elas Barack Obama. A principio, fez-se, para a classe
positiva, apenas a aquisi¢ao de 3000 imagens. Para uma melhor representacdo de um ambiente
cotidiano, a aquisi¢do foi efetuada em diferentes ambientes e hordrios, com isso, fazendo variar
o brilho e a ilumina¢@o de uma imagem para outra. Para o treinamento com validacio cruzada,
fora utilizada a classe GridSearch(), que € disponibilizada nativamente em Python. Dessa forma,
a propria classe possui métodos que executam o treinamento. Com isso, o conjunto de dados foi
separado em conjunto de treinamento e teste, na propor¢ao de 80% e 20% respectivamente.

Todos os scripts foram escritos na IDE-Pycharm Community Edition 2022.1.3 (In-
tegrated Development Environment). Mas, devido ao tempo de treinamento, que € longo no
Pycharm, a execugdo do treinamento e teste foi efetuada em google Colaboratory(Colab). Que
automaticamente disponibiliza as todas as bibliotecas compativeis entre si. O que ndo acontece

com o Pycharm.

3.3.1 As redes neurais

Foram treinados os seguintes modelos: VGG16, VGG19, e MobileNetV2. Essas redes
ja sdo disponibilizadas nativamente pelo Python, e ja possuem pesos referentes ao treinamento
com o conjunto de dados imagenet. Dessa forma, toda a arquitetura convolucional ja estd
configurada. Foram adicionadas 4 camadas para cada rede. Uma camada de pooling para reducao

de dimensionalidade, 2 camadas densas totalmente conectadas e uma camada de saida com 2
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neurdnios para a classificagdo bindria. A seguir, uma tabela com a quantidade de parametros de

cada rede.

Tabela 1 — Parametros das redes neurais convolucionais

Pardmetros treinaveis Parametros ndo treinaveis Total de Pardmetros

VGG16 18,890,754 14,714,688 33,605,442
VGG19 18,890,754 20,024,384 38,915,138
MobileNet 1,283,002 2,257,984 3,540,986

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

3.3.2 Treinamento dos modelos

3.3.2.1 Implementacdo

Os scripts foram escritos utilizando a IDE PyCharm. Devido ao poder de proces-
samento exigido, os modelos foram treinados no Google Colab. Os conjuntos de dados foram
adicionados ao drive para facilitar o treinamento. Para treinar os modelos em tempo habil, fora
necessario utilizar uma GPU fornecida pelo Colab através de uma conta paga. Colab forneceu
uma placa de video NVIDIA A100 com 40GB de memodria RAM, 83GB de meméria RAM e
120GB de memoria em disco.

Figura 12 — Configura¢do da GPU utilizada para
treinar os modelos com validagdo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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3.3.2.2 Validag¢do cruzada com GridSearch

Uma forma de ajustar o modelo para determinado conjunto de amostras € buscar os
melhores parametros de tal modo que este alcance os melhores resultado quando da predi¢do de
novas amostras. Consiste-se em uma técnica mais robusta, pois executa diversos treinamentos
para diferentes valores de parametros, tais quais, taxa de aprendizado, épocas, otimizadores
etc. O conjunto de dados serd divido em dois: conjunto de teste e conjunto de treinamento, na
proporcao de 20% e 80% respectivamente. A scikit-learn possue uma classe chamada GridSearch,
que implementa a funcao .fit(estimator, param_grid, cv, scoring ...), que tem por parametros:
cv, que consiste no nimeros de folds em que o conjunto de treinamento serd separado para o
treinamento. Por exemplo, para cv=5, o conjunto de treinamento € separado em 5 subconjuntos.
4 deles serdo treinados e o outro restante serd usado para validag@o. Isso se repete para cada
um deles. Obtendo assim melhores resultados de desempenho para treinamento. Estimator é o
parametro que recebe o modelo a ser treinado. scoring é o argumento que recebe a métrica a
ser avaliada para o treinamento. Pode ser utilizado, mais de uma métrica, contudo, o método
ndo retorna um objeto do tipo estimator, ou seja, ndo retorna um modelo com os melhores hiper-
parametros. O argumento param_grid recebe um diciondrioPython, que consiste nas varidveis
em que o modelo possue e que o GridSearch visa encontrar a combinagdo 6tima. O retorno
do funcao .fit() € um clone do modelo com os melhores parametros encontrados. Utilizando a

instrucao:

Codigo-fonte 1 — Criagdo do objeto GridSearch

I |gridsearch = GridSearch(estimator=model_vggl6, param_grid=

param, scoring, cv=5)

O objeto do tipo GridSearch € criado. Em seguida, o modelo ¢ treinado:

Cddigo-fonte 2 — Treinamento do modelo

I |gridsearch,fit(X_train,y_train)

Onde sado passados as amostras, X_train, e os seus respectivos rétulos, y_train. Finalmente, o

melhor modelo é criado:

Cédigo-fonte 3 — Melhor modelo
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I |best_model = gridsearch.best_estimator_

Dado que obteve-se um modelo com os melhores hiper-parametros, é possivel documentar
todas as configuracdes avaliadas e dispd-las em arquivo .txt para futuras avaliagcdes. Para isso,
utilzam-se outras instru¢des fornecidas pela classe GridSearch. Os métodos sdo: best_param,
best_score, e cv_results.
Em virtude da alta capacidade de processamento requerida para este estudo, utilizar-

se-a os seguinte valores de hiper-parametros:

1. Epocas =[5, 10];

2. Folds = [5];

3. E taxa de aprendizado = [0.2, 0.1 e 0.01].

3.4 Meétricas de desempenho

E necessario alguma forma de avaliar o desempenho dos modelos durante o treina-
mento e teste. H4 uma grande variedade de métricas utilizadas para tal finalidade, mas de modo

geral, as métricas mencionadas abaixo sdo as mais utlizadas.
3.4.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma ferramenta gréfica que auxilia na rdpida percep¢ao do
desempenho de um classificador. Ela é disposta em forma de matriz quadrada, onde suas linhas
e colunas sao compostas pelas classes envolvidas no problema. Logo, ela possui o seguinte
formato: Neste estudo, o classificador possui a tarefa de verificar amostras que possuem duas
classes-alvo. Dessa forma, terd-se uma matriz M> >, cuja células possuem os valores computados
para classe. As linhas e colunas serdo nomeadas com os rotulos das classes. Para as colunas,
terd-se os valores preditos pelo classificador. Para as linhas, os valores verdadeiros dos rétulos, a
figura abaixo exemplifica uma matriz de confusio para um problema bindrio.

A partir da matriz de confusdo, pode se extrair todos os valores possiveis para as
classes. Os verdadeiros positivos indicam a quantidade de amostras positivas corretas que o
classificador conseguiu obter. Ou seja, a amostra possuia rétulo verdadeiro e o modelo conseguiu
predizer que a amostra era realmente positiva. Para falso positivo, o modelo indica que a amostra

possui rotulo positivo, mas na verdade ela possui rétulo negativo. Ocorre semelhantemente para a
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Tabela 2 — Matriz de confusdo para classificacdo bindria
Matriz de Confusdo

Rétulos Preditos
Positivo Negativo
Rotulos Reais | Positivo | Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Negativo Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

classe negativa. Um verdadeiro negativo indica que o modelo classificou corretamente a amostra
negativa, e falso negativo indica que o modelo errou para ela. Com base nesses valores, obtém-se
as taxas, que sdo métricas importantes na avaliagdo de um modelo. Para alguns problemas, as
classes possuem importancias diferentes. Por exemplo: para um classificador que prediz se um
paciente possui ou ndo cancer, os valores de falso negativo podem criticos, uma vez que se a
classe positiva € estar com cancer, um falso negativo indica que o paciente foi classificado como
sauddvel pelo modelo, mas na realidade ele estd enfermo. Dito isto, as métricas utilizadas para

avaliar um modelo depender do problema em andlise.

TP
Precision = ———— 3.1
TP+FP
TP+TN
Acuracy = i 3.2)
TP+TN+TF +NF
TP
Recall = ———— 3.3)
TP+FN
TP
Fi — score = W (3.4)

3.4.2 Hiper-parametros

As redes foram treinadas utilizando a validacdo cruzada. Para cada configuracao,
foi obtido um modelo, que é comparado aos demais em termos de acurédcia de treinamento. Os
hiper-parametros utilizados foram: épocas e taxa de aprendizagem. E para todos foram utilizados
5 folds. Abaixo sdo mostradas as melhores configura¢des para cada modelo. Os pesos que foram

salvos para o modelo definitivo foram obtidos para a configura¢do que obteve a melhor acuricia.
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. ParaVGG16: Melhores parametros encontrados: “epochs’: 5, ’Ir’: 0,1 Melhor acuricia
encontrada: 0,994
. Para VGG19: Melhores parametros encontrados: "epochs’: 5, ’Ir’: 0,2 Melhor acurécia
encontrada: 0,990
. Para MobileNet: Melhores parametros encontrados: “epochs’: 10, ’Ir’: 0,2 Melhor acurécia

encontrada: 0,992
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4 RESULTADOS

Os modelos foram submetidos ao teste de predicdao, em que novas amostras sao
apresentadas aos modelos e este indica a qual rétulo cada amostra pertence. Os resultados

obtidos sdao mostrados em forma de tabelas, matrizes de confusao e curvas ROC.

4.1 Resultados com valida¢ao cruzada

Para um modelo ideal, que acertaria todas as predi¢des para amostras do conjunto de
teste, a matriz de confusao possuiria todos os valores nulos exceto para a diagonal principal. E a
curva ROC, possuiria um formato de reta horizontal, com taxa de verdadeiros positivos igual 1,
para taxas de falsos positivos maior ou igual a 0. Somente a rede VGG16 chegou préximo a esse
padrdo ideal. O erro foi de 3 para falso positivos e 25 falso negativos. A rede VGG19 obteve erro
de 352 para falsos negativos, um valor considerével, inaceitdvel para aplicagdes de vigilancia por
exemplo. A rede MobileNet obteve os piores resultados com 845 para falsos negativos e 229
para falsos positivos.

A rede VGG16 obteve bons resultados, com mais de 98% de acuricia figura 13. Mas
a VGG19, submetida aos mesmos parametros de treinamento, obteve desempenho inferior, com
acurdcia de 87% figura 17. Vale salientar que todos os trés modelos obtiveram acurdcia acima de
99% durante o treinamento. O que pode indicar que ocorreu o fendmeno de overfitting, quando
o modelo se ajusta demais as amostras de treinamento. E durante a predi¢do, com amostras ndo
antes vistas, a rede obtem um baixo desempenho.

Hamming loss: 0.010141 Accuracy: 0.989859 Precision Macro: 0.990285 Recall
Macro: 0.989509 Fl-score: 0.989855 Média do tempo de predi¢do: 0.286256 +/- 0.199098
seconds Mediana do tempo de predicdo: 0.163926 seconds Maximo do tempo de predi¢ao:

0.860744 seconds Minimo do tempo de predi¢do: 0.106289 seconds

Tabela 3 — Resultado da predicdo com VGG16 por classe

Rétulos precision recall fl-score support
Negativa 1.00  0.98 0.99 1323
Positiva 098  1.00 0.99 1438
Accuracy 0.99 2761
macro avg 099  0.99 0.99 2761
weighted avg 099  0.99 0.99 2761

Fonte: elaborado pelo autor (2023).



Figura 13 — Matriz de Confusdo para a rede
VGG16 com validagao cruzada.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Figura 14 — Curva ROC para a rede VGG16
com validagdo cruzada.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Melhor configuracdo para o treinamento da VGG19:
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Mo-

delo: VGG19 Data e hora: 2023-06-11 18:27:32 Melhores pardmetros encontrados: *epochs’:
5, ’Ir’: 0.2 Melhor pontuagdo encontrada: 0.9902439024390244 Hamming loss: 0.127490
Accuracy: 0.872510 Precision Macro: 0.901676 Recall Macro: 0.866969 F1-score: 0.869680

Média do tempo de predicao: 0.300765 +/- 0.182452 seconds Mediana do tempo de predigdo:

0.205718 seconds Méaximo do tempo de predi¢do: 0.856426 seconds Minimo do tempo de

predicao: 0.125874 seconds



Tabela 4 — Resultado da predi¢do com VGG19 por classe

Rétulos precision recall fl-score support
Negativa 1.00 0.73 0.85 13223
Positiva 0.80  1.00 0.89 1438
Accuracy 0.87 2761
macro avg 0.90 0.87 0.87 2761
weighted avg 0.90 0.87 0.87 2761

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Figura 15 — Matriz de Confusdo para a rede
VGG19 com validagdo cruzada.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Figura 16 — Curva ROC para a rede VGG19
com validacdo cruzada.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

36



Para rede MobileNet, obteve-se o seguinte resultado:

Hamming loss: 0.388989 Accuracy: 0.611011 Precision Macro: 0.632352 Recall
Macro: 0.601026 F1-score: 0.586301 Média do tempo de predicao: 0.201040 +/- 0.050955

seconds Mediana do tempo de predicdo: 0.196039 seconds Maximo do tempo de predi¢ao:

0.624630 seconds Minimo do tempo de predi¢do: 0.047093 seconds

Tabela 5 — Resultado da predi¢gdo com MobileNet por classe

Rétulos precision recall fl-score support
Negativa 0.68  0.36 0.47 1323
Positiva 0.80  1.00 0.89 1438
Accuracy 0.61 2761
macro avg 0.63  0.60 0.58 2761
weighted avg 0.63 0.61 0.59 2761

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Figura 17 — Matriz de Confusdo para a rede Mo-
bileNet com validacao cruzada.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Para a rede vggl6, (YANG et al., 2021) obteve x% de acuricia




Figura 18 — Curva ROC para a rede MobileNet

com validacdo cruzada.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusao

Os resultados mostraram que apenas a rede VGG16 conseguiu assimilar, de modo
satisfatdrio, as caracteristicas do conjunto de dados. Em parte devido a complexidade do conjunto
de imagens, que possuem uma grande variacao entre si. Com intuito de construir um conjunto de
imagens que representasse mais situagdes reais possiveis, o dataset tornou-se bastante complexo.
Por exemplo, (POLAT et al., 2021), com seu modelo de rede neural, chamado nCov-NET,
alcancou uma acurécia de 97.1% para classificar imagens obtidas de raio-x de pacientes que
apresentaram covid-19. Vale salientar, que essas imagens possuem uma menor variagao entre
si em comparagdo ao conjunto utilizado neste estudo. Similarmente, (YANG et al., 2021)
obteve em seu estudo, que se propunha a desenvolver modelos de CNN, baseados nas redes
MobileNet e ResNet, para diagnosticar Covid-19 a partir de imagens de radiografia de térax e
tomografia computadorizada, acurécias de 99.3% e 99.6%. Dessa forma, julga-se que a rede
VGG16 alcangou um bom resultado neste estudo. Vale salientar, que com a utilizando de apenas
2 hiper-parametros, taxa de aprendizagem com 3 valores: [0.2, 0.1 e 0.01] e €pocas: [5 e 10],
e 5 folds eram necessarios 60 fits, que sdo a quantidade treinamentos para escolher a melhor
configuracio dos pesos e parametros de cada modelo. O que evidencia ser necessario um grande

poder de processamento e tempo gasto para treinar as redes neurais.

5.2 Trabalhos Futuros

Em alguns paises como a China, possuem um sistema de vigilancia publica capaz,
em tempo real, de detectar pessoas e verificar lhe a identidade com certa probabilidade. Como
visto neste experimento, isso requer um grande poder de processamento. Dito isto, € interessante
desenvolver modelos baseados em CNN, que possuem uma menor quantidade de parametros,
assim, exigindo menor quantidade de poder computacional.

As algumas pesquisas mais recentes tem por escopo desenvolver nos algoritmos
e arquiteturas para redes neurais convolucionais que sejam capazes de reconhecer expressoes
faciais e que denotam emocdes como medo, angustia, tristeza, ansiedade entre outras (HE,
2023). Estes trabalhos podem auxiliar, por exemplo, no diagndstico e tratamento de criancas

com autismo, auxiliar na identificacdo de pessoas com depressao etc. Isto posto, pode-se propor
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um sistema de vigilancia que pode auxiliar na prevengdo de crimes e abusos cometidos contra

criangas que necessitem frequentar creches e abrigos através da andlise das expressdes e emogdes.
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