'] |
““
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSITUTO DE INFORMATICA

JONES JOSE DA SILVA JUNIOR

Redes Neurais Profundas para
Reconhecimento Facial no Contexto de
Seguranca Publica

Goiania
2020



'
‘..‘
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZAACI:\O (TECA) PARA DISPONIBILIZAR
VERSOES ELETRONICAS DE TESES

E DISSERTACOES NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade
Federal de Goids (UFG) a disponibilizar, gratuitamente, por meio da Biblioteca Digital
de Teses e Dissertacbes (BDTD/UFG), regulamentada pela Resolucao CEPEC n2
832/2007, sem ressarcimento dos direitos autorais, de acordo com a Lei 9.610/98, o
documento conforme permissdes assinaladas abaixo, para fins de leitura, impressao
e/ou download, a titulo de divulgacdo da producdo cientifica brasileira, a partir desta
data.

O conteldo das Teses e Dissertacdes disponibilizado na BDTD/UFG é de
responsabilidade exclusiva do autor. Ao encaminhar o produto final, o autor(a) e o(a)
orientador(a) firmam o compromisso de que o trabalho ndo contém nenhuma
violagao de quaisquer direitos autorais ou outro direito de terceiros.

1. Identificacao do material bibliografico
[x ] Dissertacao [ 1Tese

2. Nome completo do autor
Jones José da Silva Junior
3. Titulo do trabalho

Redes Neurais Profundas para Reconhecimento Facial no Contexto de Seguranca
Publica

4. Informacoes de acesso ao documento (este campo deve ser
preenchido pelo orientador)

Concorda com a liberacao total do documento [ X ] SIM [ INAO:

[1]1 Neste caso o documento sera embargado por até um ano a partir da data de
defesa. Apds esse periodo, a possivel disponibilizacao ocorrera apenas mediante:
a) consulta ao(a) autor(a) e ao(a) orientador(a);

b) novo Termo de Ciéncia e de Autorizacao (TECA) assinado e inserido no arquivo da
tese ou dissertacao.

O documento nao serd disponibilizado durante o periodo de embargo.

Casos de embargo:

- Solicitacdo de registro de patente;

- Submissao de artigo em revista cientffica;

- Publicacdo como capitulo de livro;

- Publicacao da dissertacao/tese em livro.

Obs. Este termo devera ser assinado no SEl pelo orientador e pelo
autor.



e|| Documento assinado eletronicamente por JONES JOSE DA SILVA JUNIOR,
4 L'j Discente, em 11/08/2020, as 09:34, conforme horario oficial de Brasilia, com

assinatura

| eletrénica fundamento no art. 62, § 19, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

7} Documento assinado eletronicamente por Anderson Da Silva Soares,
Jell Llj Professor do Magistério Superior, em 11/08/2020, as 09:37, conforme
assinatura horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 19, do Decreto n?

———J8.539, de 8 de outubro de 2015.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no site

2 httDs //sei.ufg.br/sei/controlador_externo.php?

£% acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cédigo
verificador 1480788 e o cédigo CRC AE0OC1300.

Referéncia: Processo n? 23070.031507/2020-39 SEIn2 1480788



JONES JOSE DA SILVA JUNIOR

Redes Neurais Profundas para
Reconhecimento Facial no Contexto de
Seguranca Publica

Dissertacdo apresentada ao Programa de P6s—Graduacao do
Insituto de Informatica da Universidade Federal de Goias,
como requisito para Qualificacdo do Mestrado em Ciéncia
da Computacio.

Area de concentracao: Ciéncia da Computagao.
Orientador: Prof. Dr. Anderson da Silva Soares

Co-Orientador: Prof. Dr. Gustavo Teodoro Laureano

Goiania
2020



Ficha de identificagdo da obra elaborada pelo autor, através do
Programa de Geracao Automatica do Sistema de Bibliotecas da UFG.

Da Silva Junior, Jones José

Redes Neurais Profundas para Reconhecimento Facial no
Contexto de Seguranga Publica [manuscrito] / Jones José Da Silva
Junior. - 2020.

LXXXV, 85 f.

Orientador: Prof. Dr. Anderson Da Silva Soares; co-orientador Dr.
Gustavo Teodoro Laureano.

Dissertacéo (Mestrado) - Universidade Federal de Goiés, Instituto
de Informatica (INF), Programa de P6s-Graduacéo em Ciéncia da
Computacéo, Goiania, 2020.

Bibliografia.

Inclui siglas, gréfico, tabelas, algoritmos, lista de figuras, lista de
tabelas.

1. Visdo computacional. 2. Reconhecimento Facial. 3. Redes
Neurais. I. Da Silva Soares, Anderson, orient. II. Titulo.

CDU 004




10/08/2020 SEI/UFG - 1440783 - Ata de Defesa de Dissertagédo

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

ATA DE DEFESA DE DISSERTACAO

Ata n° 17/2020 da sessdo de Defesa de Dissertagdo de Jones José da Silva Junior, que confere o titulo de
Mestre em Ciéncia da Computagdo, na area de concentragdo em Ciéncia da Computagdo.

Aos vinte e nove dias do més de julho de dois mil e vinte, a partir das nove horas, via sistema de
webconferéncia da RNP, realizou-se a sessdo publica de Defesa de Dissertagdo intitulada “Redes Neurais
Profundas para Reconhecimento Facial no Contexto de Seguranca Publica”. Os trabalhos foram instalados
pelo Orientador, Professor Doutor Anderson da Silva Soares (INF/UFG) com a participacdo dos demais
membros da Banca Examinadora: Professor Doutor Wesley Pacheco Calixto (Departamento de
Eletrotécnica/IFG), membro titular externo; Professor Doutor Ronaldo Martins da Costa (INF/UFG),
membro titular interno. A realizagdo da banca ocorreu per meio de videoconferéncia, em atendimento
a recomendacdo de suspensdo das atividades presenciais na UFG emitida pelo Comité UFG para o
Gerenciamento da Crise COVID-19, bem como a recomendagdo de isolamento social da Organizacdo
Mundial de Satude ¢ do Ministério da Satde para enfrentamento da emergéncia de satde publica decorrente
do novo coronavirus. Durante a argui¢do os membros da banca ndo fizeram sugestio de alteragdo do titulo do
trabalho. A Banca Examinadora reuniu-se em sessdo secreta a fim de concluir o julgamento da Dissertagdo,
tendo sido o candidato aprovado pelos seus membros. Proclamados os resultados pelo Professor Doutor
Anderson da Silva Soares, Presidente da Banca Examinadora, foram encerrados os trabalhos e, para constar,
lavrou-se a presente ata que ¢ assinada pelos Membros da Banca Examinadora, aos vinte e nove dias do més
de julho de dois mil e vinte.

TiTULO SUGERIDO PELA BANCA

———

eil Documento assinado eletronicamente por Anderson Da Silva Soares, Professor do Magistério
;gimm: L‘ll| Superior, em 29/07/2020, as 11:39, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62,
| stetrénica § 19, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.
S -
eil Documento assinado eletronicamente por Wesley Pacheco Calixto, Usudrio Externo, em
.;?«;in.uue: fﬂ 29/07/2020, as 11:39, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do
| eletrdnica Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.
S—— -
eil Documento assinado eletronicamente por Ronaldo Martins Da Costa, Professor do Magistério
;gimm: L'j Superior, em 29/07/2020, as 11:40, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62,
| etetrénica § 19, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.
——— -
eil Documento assinado eletronicamente por JONES JOSE DA SILVA JUNIOR, Discente, em 29/07/2020,
;gimm: L‘ll| as 11:45, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539,
| etetrénica de 8 de outubro de 2015.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no site
https://sei.ufg.br/sei/controlador_externo.php?

https://sei.ufg.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1554949&infra_sistema=1... 1/2



Esse trabalho € o resultado de muito esfor¢o, abdicacdo e dedicacdo a minha
familia, assim como a vontade de gerar retorno a sociedade e colaborar de alguma forma
para a ciéncia e ao bem comum.

Dedico este trabalho a minha esposa Leila, companheira de todas as horas e com
paciéncia e sabedoria de sobras pra me ajudar neste periodo que exigiu tanto de nos.

Dedico também aos meus pais, Maria e Jones, que sdo os maiores exemplos de
dedicacdo e esfor¢o na educagdo dos filhos que eu tenho, assim como as minhas irmas
Roberta e Patricia que me deram toda a for¢a do universo.

Dedico ainda ao meu enteado Guilherme aos meus sobrinhos Lays, Lyan, Pedro,
Benicio, Felipe, Rafael, Benicio, Lys e em especial ao Bernardo, que com apenas 4 anos
de idade e na véspera da qualificagdo deste trabalho demonstrou for¢a imensa para superar
um obstidculo que nenhuma crianca deveria passar, mas que encarou o desafio de frente
como guerreiro que € e gragas a ciéncia e a Deus estd cheio de satde e forte como um

dinossauro.



Agradecimentos

Gostaria de agradecer a Universidade Federal de Goias e ao Instituto de Infor-
matica pela oportunidade de estudar uma institui¢ao de tao elevado nivel académico e
cientifico. Gostaria de agradecer imensamente ao professor Anderson Soares que me ori-
entou e me guiou neste trabalho. Voltar ao ambiente académico apds 11 anos da conclusdo
da graduagdo foi um obstaculo gigantesco que foi amenizado com a sua compreensao,
conhecimento e motivacdo na busca de melhores resultados. A sua dedicacdo tanto no
aprimoramento do conhecimento cientifico quanto na transformacao deste conhecimento
em resultados para a UFG e para a sociedade € inspirador. Agradeco também o professor
Gustavo Teodoro tanto pelos conhecimentos transmitidos de visdo computacional quanto
pelas explicacdes e corregdes visando um melhor rigor de escrita formal do texto.

Gostaria de agradecer também a Policia Civil do Estado de Goids, bem como a
direcdo e aos amigos que me apoiaram e me proveram condi¢des para a realizacdo deste
trabalho. Nesta instituicdo conheci pessoas valorosas e honradas que se dedicam com
risco a propria vida em nome do bom combate.

Gostaria de agradecer também ao meu grande amigo e Pedro Vitor Quinta de
Cadastro. Em véarios momentos que imaginei que ndo conseguiria concluir ele me ajudou,
motivou e inspirou a continuar em frente.

Gostaria de agradecer também a todos os colegas do LAB de IA. Poder desfrutar
do conhecimento compartilhado por todos durante os semindrios foi um privilégio para

mim.



Resumo

Silva Junior, Jones J.. Redes Neurais Profundas para Reconhecimento Facial
no Contexto de Seguranca Publica. Goiénia, 2020. 85p. Dissertacdo de Mes-
trado. Insituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

O reconhecimento facial ¢ uma importante ferramenta para a seguranca publica na
repressao ao crime. A capacidade de comparar uma imagem facial de um suspeito filmado
em local de crime com um banco de dados de milhdes de fotos e assim encontrar a
sua verdadeira identidade representa um ganho significativo nas taxas de elucidagcdo
de delitos. Mesmo alcangado o estado da arte em benchmarks publicos, estes modelos
podem ndo atingir os mesmos resultados no mundo real. O principal motivo € a falta
de representatividade na distribuicdo de dados destas cole¢do publicas de imagens de
treinamento e testes, que resulta em modelos com maior capacidade de reconhecimento
em determinados subgrupos demogréficos e significativa queda na acurdcia em outros
sub-grupos, como por exemplo, mulheres afrodescendentes. Apesar do estado da arte
apontar para solucdes que mapeiam um espaco de caracteristicas com distadncia angular
esta estratégia desconsidera a hip6tese da existéncia de grupos minoritdrios importantes
no conjunto de dados. Este trabalho visa investigar estratégias de treinamento de ajuste
fino para arquiteturas de redes neurais profundas no contexto de reconhecimento facial
em seguranca publica. O conjunto de dados utilizado inclui uma colecio de imagens de
treinamento com o padrdo do biotipo facial brasileiro com o objetivo de gerar um modelo
com maior acurdcia para a investigacao policial. Utilizando conjunto de dados privado
foi possivel aprimorar a acurdcia na cole¢do de teste com amostras representativas do
contexto deste trabalho. Além disso, foi possivel demonstrar que func¢des de custo com
maior capacidade exploratdria dos dados sdo mais aderentes ao problema de viés de dados
no reconhecimento facial. Os resultados demonstram inclusive, que foi possivel reduzir
substancialmente a diferenca das taxas de erro entre os géneros masculino e feminino,

além dos aspectos raciais.

Palavras—chave
Reconhecimento Facial, Redes Neurais, Visdo Computacional, Seguranga Pu-

blica.



Abstract

Silva Junior, Jones J.. <Deep Neural Networks for Face Recognition in the
Context of Public Security>. Goiania, 2020. [85p. MSc. Dissertation. Insituto
de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Face recognition is an important tool for law enforcement. Bein able to compare a face
image of a suspect filmed at a crime scene with a database of millions of photos and thus
find his true identity represents a significant increase in crime resolution rates. Although
this task has been researched since the 1970s, it was with the use of Convolutional Neural
Networks (RNCs) from 2014 that a relevant advance was achieved that allowed some
to reach 99.63% accuracy in the benchmark Labeled Faces in the Wild (LFW). Despite
different architectures and cost functions, a common feature of the papers published
since then is the fact that they are trained in a supervised manner, thus requiring large
collections of facial images previously labeled. Even state of arts models in public
benchmarks, they may not achieve the same results in the real world. The main reason
is the lack of demographic data distribuition of these public datasets, which results in
models with greater accuracy in specific demographic subgroups and worst accuracy in
other subgroups, such as afro-descendant women. This work aims to investigate the fine
tuning training strategies of deep neural network architectures for facial recognition in
public safety context, using a dataset with the Brazilian faces in order to generate a more
accurate model for a investigations police department. We managed to improve accuracy
on test set with samples representative of the context of this work training a model with

private dataset with a very small number of samples compared to the public ones.

Keywords

<Face Recognition, Neural Network, Computer Vision.>



Sumario

[Lista de Figuras|

LLista de Tabelasl

| siificatival
[1.2.1 Obijetivo Geral|
[1.2.2  Obijetivos Especificos|
[1.3  Hipdteses de Pesquisal
[1.4  Experimentacéo Pratical
[1.5  Organizagdo da Dissertacao|

2 Fundamentacao Teorical

[2.1__Trabalhos relacionadosl
[2.2  Etapas para Reconhecimento Facial|
[2.3__Redes Neurais|
B3 Newrdnio Artificial
B3z Rodes Neurais C onas)
[2.3.3 _ Treinamentol
E Vies d ios]

[3  Trabalho Proposto|
[3.1  Colecéo de Dados|
B2  Matodos Utl |
B2 Al Facial
[3.2.2 Modelos de Representacdo Faciall
2. Model Referénci
[3.2.4  Treinamento dos Modelos|
[3.2.5  Métricas de Avaliacéo|
3251  Rank-N|
3252  Curva CMC|

4 Resultados|
41 Rank-1
[4.2  Curva CMC|

B Conclusad

[5.1  Sumario das Principais Contribuicoes|

12

17

18
18
21
21
22
22
23
24

25
25
30
32
32
33
36
41

48
48
53
53
54
59
61
66
67
68

69
69
73

77
77



[Referéncias Bibliograficas|

80



Lista de Figuras

21

Imagem traduzida e adaptada de [35]. Cada ponto € a localizacao de um

vetor racteristi 2 dimen m um sistem rden

de dois individuos simbolizados pela cor amarela e violeta. Extraidas de

uma RNC treinada com supervisao de softmax loss em um experimento

L detestes)

P2

(a) Retangulo delimitador encontrado por um detector tacial. (b) Land-

marks utilizados para alinhamento. (¢) Face alinhadal

BIGI®
UL

2.3

Extracdo de representacao facial traduzido e adaptado de [39]

2.4

Representacao grafica do modelo do neuronio artificial. Cada caracteris-

tica x, da entrada € multiplicada por um peso w,, que tem como objetivo

ponderar a influéncia da caracteristica no calculo da resposta final .|

25

A RPM possul as seguintes camada de entrada, uma ou mais camadas

ocultas e a saida. As camadas ocultas € a de saida possuem como

[ entrada a saida da anterior.|

26

Evolucao dos resultados no desafio ImageNet [22] onde as Redes Neurais

Convolucionais foram usadas pela primeira vez em 2012 com a arquitetura

denominada AlexNet e apresentaram uma grande evolucao na diminuicao

do erro.

2.7

Exemplo de convolucao adaptado de [5]. O deslocamento do filtro utili-

zando stride igual a um pode ser visualizado na matriz de entrada, de-

monstrado pelo retangulo solido vermelho, que representa o filtro na po-

sicao inicial. O retangulo vermelho tracejado representa a posicao seguinte.| 35

2.8

Imagem exemplificativa da funcdo ReLU obtida e adaptada de [34]]

36

2.9

Neste exemplo adaptado de [24] a operacao MAX e utilizada. Um filtro de

tamanho 2x2 é aplicado a toda a entrada preservando apenas o maior valor.| 36

2.10

Grafico exemplificativo de uma funcao E(w) de duas variaveis, wy € wo.

Para que o ponto B, onde a funcao assume menor valor, seja alcancado

e utilizado o vetor gradiente para indicar a direcao e o sentido onde o0 erro

€ minimizado e os valores 6timos para wy € w» Sao encontrados.|

39



A7

Gratico exemplificativo de uma fungao custo de apenas uma variavel. Na

Figural2.11(a)| as setas vermelhas longas representam os saltos maiores

que ocorrem durante 0 treinamento devido aos ajustes dos pesos mais

drasticos, impedindo 0 modelo de alcangar o erro minimo. Na Figura

[2.11(b)as setas vermelhas mais curtas simbolizam 0s pequenos avancos

que sao realizados quando a taxa de aprendizado € pequena, resultado

na necessidade de um grande numero de epocas para que o erro minimo

seja alcancado.| 40

[((a)  Taxa de aprendizado grande| 40

[((b)  Taxa de aprendizado pequena) 40

[2.12 Exemplos de imagem de faces retirada na base [16]. E possivel notar |

| que as imagens possuem um mesmo padrao de pessoas com estereotipo |
| caucasiano, sorrindo e no geral com boa iluminacgao.| 42
[2.73 Figura extraida de [42]. A Acuracia da rede treinada em um subgrupo e |

| testada em outro, para a analise do vies com etnias. O modelo treinado |
| em colecao de dados negroide atingiu acuracia de 82,36% de acuracia em |
| conjunto de testes tambem negroide e apenas 34,31% em caucasoide, |
| sugerindo forte viés étnico.| 45
[2.74 Tmagem exiraida de [42]. Visualizacao das caracteristicas dominantes |

| obtidas em redes treinadas a partir do zero usando as colecoes de dados |
| (a) negroide, (b) caucasoide e (c) combinadas.| 45
[((a)  Negroide] 45

[(b)  Caucasoide] 45

[(c) Combinadas| 45

[2.75 As imgens[2.15(a)[2.15(b) e [2.15(c)| exiraias de [42], exibem caracteris- |

| ticas de redes pre-treinadas, onde sao observadas regioes faciais que |
| ativaram mais neuronios nas CNNs, sendo observado nessas 3 primel- |
| ras uma fusao das regioes utilizadas em ambos subgrupos. Nas imagens |
| [2.75(d)]2.75(e) e[2.15(f) observa-se o deslocamento dessas regioes para |
| 0s padroes similares ao da rede treinada do zero com 0 conjunto de dados |
| negroide. .| 46
[((a)  SENet50 pre-treinadal 46

[((b)  ResNet50 pré-treinadal 46

[(c)  LightCNN-29 pré-treinadal 46

[(d)  LightCNN-9 treiadal 46

[((e)  SENet50 com ajuste fino| 46

[(f)  ResNet50 com ajuste fino| 46

[2.76 Tmagem exiraida de [42], exibe a acuracia de modelos pré-ireinados para |

| os 3 diferentes grupos de idade.| 47
[2.17 No grupo de criancas até 15 anos as regioes mais utilizadas para reco- |

| nhecimento sao o cabelo e a morfologia da face. No grupo entre 15-32 |
| anos os labios e a parte inferior do rosto que parecem ser mais influen- |
| tes. Acima de 33 anos nota-se que os olhos parecem ter predominancia |
| discriminativa para as CNNs| 47
[3.1  Histograma do niumero de amostras por identidade.| 49




B2

Estrutura das imagens de avaliagao, dividas em: teste, validacao e galeria

de imagens.|

50

B3

(a) Erro de identificacao facial, uma vez que a distancia dy entre exemplos

de classes diferentes € menor que a distancia d> entre amostras da

mesma identidade. (b) As amostras das classes com erro de identificacao

sao movidas para as colecoes de teste e galeria, de forma a manter o

mesmo cenario em avaliacoes posteriores de modelos.|

51
51
51

(3.4

Fluxo em cascata que representa a sequéencia de tarefas executadas.

Primeiramente e construida uma piramide de imagens. Entao cada uma e

aplicada a rede Proposal Network (P-Net) onde a saida sao as imagens

candidatas. As imagens sao submetidas ao proximo estagio que utiliza

também uma CNN chamada Refinement Network (R-Net). Por ultimo, a

rede chamada Outfput Network (O-Net) produz o retangulo delimitador e

a posicao dos landmarks.|

54

B5

Figura traduzida e adaptada de [50]. A funcao [riplet Loss tem como

objetivo diminuir as distancias entre imagens da mesma pessoa, ou

seja, entre a imagem ancora e a imagem positiva e tambem aumentar

a distancia entre imagens de pessoas diferentes, nesse caso a imagem

ancora e aimagem negatival

56

B6

Figura traduzida e adaptada de [68]. A margem de separacao angular en-

tre as amostras de classes diferentes, identificadas por cores diferentes,

€ maior na visualizacao gerada com vetores de caracteristicas extraidos

[ de modelo treinados com AM-Softmax.|

59

B.7

Imagem adaptada e traduzida de [64]. Sao exibidos pontos a partir de

um conjunto de vetores de caracteristicas de 2 dimensoes extraidos de

amostras de 2 classes diferentes, simbolizadas pelas cores vermelha e

azul. A imagem da direita ilustra uma situacao em que as caracteristicas

sao separaveis, arranjo tipicamente resultado de modelos de classifica-

¢ao binaria treinados com Softmax conforme [64]. A imagem da esquerda

ilustra o objetivo da fungao Center Loss, que € gerar vetores de caracte-

risticas discriminativos, onde a maior distancia intraclasse ainda € menor

que a menor distancia extraclasse.|

60

B.8

Imagem adaptada e traduzida de [64]. Sao exibidos pontos a partir do con-

junto de vetores de caracteristicas de 2 dimensoes extraidos de amostras

de 10 classes diferentes, simbolizadas por cores. Em (a) € possivel obser-

var que, embora sejam separavels, as distancias intraclasse sao maiores

e algumas inclusive excedem amostras de outras classes. Isso se deve

ao fato do parametro A possuir valor de apenas 0,0001, de forma que a

Center Loss influenciou pouco no erro e portanto o resultado tendo sido

gerado em grande parte pela supervisao da Softmax. Em (d) o A possul

valor 1, equilibrando entao a intluéncia das 2 fun¢oes custo e gerando

assim a imagem em que as amostras apresentam reduzida variagcao In-

[ traclassel

62



3.9 Esquema de treinamento e testes do modelo com supervisao [riplet Loss. |
| Foram treinados 2 modelos, com as dimensoes da camada FC 128d |
| e 512d. Uma vez treinado, a camada posterior, com a funcao custo & |
| dispensada e a saida da camada FC produz os vetores de caracteristicas |
I faciais.| 63

[3.10 (a) Erro calculado pela tuncao Iriplet Loss. (b) Acuracia do modelo no |
| conjunto de validacao. Apos a epoca 15 percebe-se oscilacao em torno |
| do valor 97,2%. (c¢) Acuracia do modelo na colecao de testes, com valor |
| oscilando em torno de 65%.| 64

@ 4 64
64
04

[3.11 (a) Erro calculado pela funcao Triplet Loss com dimensao de vetores de |
| caracteristicas faciais de 512d. (b) Acuracia do modelo no conjunto de |
| validacao. (c) Acuracia na colecao de testes, com valor oscilando em torno |
| de 55% nas Ultimas épocas| 64

(a) 4 04
(b) b 04
64

[3.12 Esquema de treinamento e testes do modelo com supervisao AM- |
| Softmax. Foram treinados 2 modelos, com as dimensoes da camada FC |
| 128d e 512d. Uma vez treinado, a camada posterior, com a funcao custo e |
| dispensada e a saida da camada FC produz os vetores de caracteristicas |
| faciais. A similaridade do cosseno € utilizada para comparar as amostras |
| da galeria e identificar quais pertencem a mesma identidade.| 65

[3.13 (a) Acuracia na classificacao do conjunto de treino da funcao custo AM- |
| Softmax. (b) Acuracia no conjunto de validagao, apresentando oscilacao |
| em torno do valor 96,5% e valor maximo de 96,7%. (c) Acertos na colecao |
| de testes, com valor oscilando em torno de 58% a partir da época 120.| 65

(a) 4 05
(b) b 05
05
[3.14 (a) Acuracia na classificacao do conjunto de treino da funcao custo AM- |

o, ’ ’
Apesar de atlnglr establlldade a partlr da epoca 34 0 tremamento nao

foi interrompido uma vez que o desempenho nas colecoes de teste e

validacao ainda estavam subindo, indicando assim que 0 modelo ainda

nao estava em overfitting, o que, considerando as curvas de validacao e

testes, comecou a ocorrer apos a época 90|

66
66
66
66



2%

A imagem (a) exibe o grafico com 0s percentuais de acerto na metrica

Rank-1, na colecao de testes e agrupado por genero, de cada um dos

modelos avaliados, sendo a funcao custo Triplet Loss alcancou melhor

desempenho. Em (b) € exibido o grafico com o desempenho dos modelos,

tambéem por género, no conjunto de dados de validacao.| 71

(a) 4 71

(b) b 71

[4.2  Aimagem (a) exibe o grafico com a variagao nos percentuais de acerto |

| na metrica Rank-1, na colecao de testes, para cada um dos modelos, de |
| acordo com a variacao do numero de distratores presentes na galeria. Em |
| (b) e exibido o grafico com os resultados na cole¢cao de validacao. Neste |
| grafico percebe-se maior degradacao do modelo de referencia em funcao |
L doaumento no numero de distratores.| 73
(a) 4 73

(b) b 73

[4.3  Alimagem (a) exibe a curva de correspondéncia cumulativa, CMC, a partir |

| das taxas de acerto obtidas pelos modelos em analise na colecao de |
| testes, compreendendo os acuracias na Rank-1 ate Rank-30. Em (b) e |
| exibida curva CMC gerada a partir da colecao de validagcao.| 74
74

(b) b 74

[4.4  As imagens exibem as curvas CMC para cada conjunto de distratores |

| diferentes e com variacao de Rank de 1 a 30, 75
75

75

(c) b 75

d) ¢ 75

[4.5 Asimagens exibem as curvas CMC agrupadas por genero € com variacao |
L deRankde1a30l 76
(a) 4 76

(b) b 76

(c) b 76

d) ¢ 76



Lista de Tabelas

[2.1  Resultados alcancados por RNCs utilizando as principals fungoes perdas

de acordo com [61].

29

[2.2 Distribuicao das amostras nas colecoes de dados publicas de treina-

mento, agrupadas por género e cor de pele [40]. O conjunto LFW, que

€ amplamente utilizado como referéncia para comparacao de resultados,

possul elevado desequilibrio na distribuicao dos dados, tanto em genero

quanto em cor de pele.|

[2.3  Erro apontado pela colecao de dados Pilot Parliaments Benchmark.

42
43



CAPITULO 1

Introducao

1.1 Justificativa

Biometria € uma ciéncia que estuda as medidas de caracteristicas fisicas ou
comportamentais dos seres vivos com o objetivo de identific-los e individualiza-los [43]].
Reconhecimento facial € uma técnica de identificagdo biométrica que utiliza informagdes
morfoldgicas e antropométricas extraidas da face humana com o objetivo de estabelecer o
grau de similaridade entre imagens faciais diferentes. De acordo com [51], a posicao dos
olhos, do nariz e da boca assim como as distancias entre essas caracteristicas sao alguns
dos fatores mais comumente considerados.

O reconhecimento facial € uma importante técnica de identificacdo na seguranca
publica em geral e especificamente no campo da investigacao policial, que € o foco deste
trabalho. De acordo com o relatério produzido pelo Instituto IJISEI e pela Associagdo
Internacional de Chefes de Poh’ci [20]], o reconhecimento facial é uma ferramenta
que ajuda a inocentar pessoas nao culpadas e identificar possiveis suspeitos. De acordo
com o departamento de policia Pinellas, no estado da Florida, EUA, desde 2014 foram
resolvidos mais de 400 crimes com a utilizag¢do de sistema de reconhecimento facial [55]].
Isso porque nestas atividades de investigac@o os policiais rotineiramente se deparam com
a necessidade de identificar uma pessoa, suspeito, vitima ou testemunha de algum crime,
a partir de uma imagem digital facial que pode ser oriunda de diferentes fontes, como
cameras de circuito fechado de TV, perfis de redes sociais e fotos tiradas por equipes de
investigacdo de campo.

Para atender a essa necessidade dos 6rgdos policiais o Grupo de Trabalho para
Identificacdo Facial Cientifica (Facial Identification Scientific Working Group) [12]] criou
e organizou padrdes e técnicas para a realizacdo de identificacdo facial humana forense,

incluindo a definicao dos pontos caracteristicos faciais necessarios para individualizacdo,

'Organizagdo ndo lucrativa para promover a utilizacio de tecnologia na seguranca publica -
https://ijis.site-ym.com/default.aspx
ZInternational Association of Chiefs of Police - IACP
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assim como os cdlculos de distancias proporcionais e angulos utilizados entre estes
pontos. Este trabalho € realizado pelo profissional da drea sem a utilizagdo de algoritmos
especificos, sendo a marcacdo dos pontos realizada de forma manual, com apoio de
computacgdo grifica e os célculos geralmente realizados em planilha. No Brasil este tipo
essa andlise recebe o nome de Exame Prosopografico e € realizado pelo Papiloscopista
Policial, quadro pertencente geralmente as policiais civis e federal.

Porém, por ser tratar de um conjunto de técnicas com elevado trabalho humano
¢ invidvel utiliza-la para comparar uma imagem com um banco de dados com milhares
de outras imagens, sendo entdo utilizada exclusivamente na tarefa de verificacdo facial,
onde o objetivo € analisar e gerar um indicador de similaridade facial entre duas imagens
diferentes. Ou seja, aplica-se em situacdes em que a policia ja dispde de um suspeito.

Portanto, quando a investigacao policial possui apenas a imagem com identidade
desconhecida, torna-se necessario compara-la a milhdes de fotos de pessoas com iden-
tificacdo conhecida, listando aquelas com maior similaridade facial. Assim, verifica-se a
necessidade de automacao desse tipo de tarefa, sendo este um problema investigado ci-
entificamente desde os anos 70. Conforme [56] as primeiras pesquisas foram as teses de
doutorado de [27] em 1970 e [26] em 1973. Ambos propuseram detectores de borda e
contorno para localizar um conjunto de pontos especificos da face e entdo medir posi¢des
relativas e distancias entre eles. Desde entdo, diversas técnicas foram propostas tendo
como objetivo principal aumentar a acurécia e a robustez dos algoritmos, dado que vérios
fatores tornam o problema mais complexo, como etnia, iluminacdo, angulo, expressao
facial, idade, oclusdo e acessorios como Oculos e chapéus.

Além da necessidade de desenvolver algoritmo de reconhecimento facial para
suprir a necessidade demonstrada é importante também investigar o problema do viés
de dados no contexto da seguranca publica e aplicado a realidade brasileira. As técnicas
propostas desde 2015 até as mais recentes, que alcangaram estado da arte neste tipo de
tarefa, tem como caracteristica em comum serem baseadas em Redes Neurais treinadas de
forma supervisionada em colecdes de dados publicas [61]. Como estas cole¢Oes possuem
distribuicdo demogréfica de dados desigual [40], quando analisados em relacdo a etnia,
idade e género, o resultado praticos destes modelos vem apresentando alguns problemas
relacionados ao viés de dados, algum com grandes repercussoes [2, 140, [71].

No trabalho [2]], os autores estudaram duas cole¢des de dados de teste utilizadas
em diversos artigos para comparacido de resultados, a IJB-A [29]] e a Adience [9], e
descobriram que os dados eram predominantemente de individuos de pele clara, 79,6%
para o I/B-A e 86,2% para Adience, de forma que os resultados reportadas nestas

colecdes ndo sdo suficientes para uma avaliacao abrangente da acurdcia dos modelos. Os
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autores avaliaram ainda produtos comerciais da empresas IBMEI, Microsofﬂ e Face++E], e
concluiram enormes disparidades nas taxas de erro quando analisadas por etnia e género.
Os pesquisadores constataram que para as mulheres afrodescendentes, por exemplo, os
sistemas apresentaram taxas de erro de até 35% enquanto que homens com caracteristicas
caucasianas apresentaram menos de 1% de erro.

Considerando o problema de reconhecimento facial aplicado a seguranga publica
no Brasil, a etnia pode ser uma varidvel ainda com maior impacto na acurdcia dos modelos
do que o ja demonstrado em [2]. Uma vez que a miscigenacdo € uma das principais
caracteristicas da populagdo brasileira, € bastante complexo e subjetivo realizar qualquer
classificacdo seguindo esse critério, além de ser um tema bastante polémico. O préprio
IBGEEI adotou a autoclassificacdo como critério no censo realizado em 2010 [7]]. Nesta
pesquisa 47,73% se declararam como pardos, critério que abrangem mulatos, cablocos,
cafuzos, mamelucos ou mesticos de negro com pessoa de outra raca.

Conforme exposto, existe forte sugestao de que a avaliacdo de desempenho de al-
goritmos de reconhecimento facial sem considerar a particularidade racial brasileira pode
ser considerada insuficiente. Nao foram encontrados trabalhos publicados analisando os
resultados alcangados tanto por solugdes comerciais quanto por modelos treinados com
colecdes de dados puiblicos em cole¢des de dados com amostras especificas da populagdo
brasileira.

Diante dessas evidéncias fica demonstrada a necessidade de avaliar e principal-
mente melhorar o desempenho de modelos treinados em colecdes de dados ptiblicas para
a realidade brasileira e no contexto de seguranca publica. Conforme [61] a forma mais
direta de resolver esse problema é a coleta massiva de imagens faciais rotuladas com
melhor distribuicdo demograficas, porém trata-se de uma atividade bastante onerosa de
termos financeiros e de tempo. A técnica de transferéncia de aprendizado [/0], ou Trans-
fer Learning, tem sido investigada e utilizada para aproveitar as caracteristicas aprendidas
por modelos treinados em um determinado dominio com cole¢des de dados com grande
quantidade de amostras e adaptd-lo para outros dominios quando se dispde de conjuntos
de treinamento com numero limitado de amostras.

Especificamente no campo do reconhecimento facial a transferéncia de conhe-
cimento foi utilizada em [62]], onde foi proposta uma arquitetura baseada em adaptacdo
de dominio ndo supervisionado, Unsupervised Domain Adaptation - UDA, para aumentar
a capacidade discriminativa de uma rede treinada com cole¢des de imagens faciais cau-

casianas quando utilizada em pessoas de diferentes etnias. Para a adaptacdo do dominio

3International Business Machines Corporation
“Microsoft Corporation

SFace++ Al Open Platform

“Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
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foi utilizada conjunto de imagens nao rotuladas de pessoas de origem africana, indiana e
asidtica totalizando 500 mil amostras destas etnias.

Porém foi possivel estruturar uma colecdo de imagens faciais brasileiras com
um nimero de amostras bem menor, totalizando 61 mil imagens, destas apenas 45.000
para treinamento, numero 10 vezes menor que o utilizado na proposta anterior € também
insuficiente para o treinamento de modelos a partir do zero. Por este motivo este trabalho
se propds a investigar a utilizacdo da funcdo custo Triplet Loss proposta no trabalho
conhecido como FaceNet [50], como método para mitigacdo do viés de dados, através
do treinamento de ajuste fino a partir de um modelo pré-treinado com colecao de dados
publica e majoritariamente caucasiana.

Essa escolha se deve pelo fato do treinamento ser realizado através de trios de
imagem, os triplets, que sdo compostos por duas imagens de um mesmo individuo e a
terceira de um outro individuo, e que sao utilizados pela Triplet Loss no sentido de di-
minuir a distancia intraclasse (imagens de mesma identidade) e aumentar a interclasse
(imagens de identidade diferentes). A hipétese de trabalho € que esse método de treina-
mento intrinsecamente explora de maneira combinatdria as amostras de forma que ocorra
um melhor aproveitamento deste limitado nimero de imagens no aprendizado de carac-
teristicas mais discriminativas do padrao facial brasileiro. Esse fator, somado a geracdo
on-line dos triplets orientado para a reducdo do viés de dados hipoteticamente supervisi-
ona o modelo de forma mais eficaz nesta tarefa que as muitas das funcdes custo propostas
posteriormente, que embora tenham alcangado o estado da arte sdo variagdes modernas

da Softmax Loss[61] e portanto treinadas como um classificador.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sdo avaliar as arquiteturas baseadas em Redes Neu-
rais Convolucionais para aprimorar o desempenho do reconhecimento facial em colecao
de dados de fotos de brasileiros em um contexto de seguranca publica. Nas secoes a seguir

serdo definidos os objetivos geral e especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertacdo € verificar, através de treinamento em
modo ajuste fino, que funcdes de custo que visam a exploragdo dos dados, como &
o caso da Triplet Loss, sdo mais adequadas para tratar o problema de viés de dados

para reconhecimento facial. Pretende-se mostrar que a hipdtese € valida a partir de

experimentos com Redes Neurais Convolucionais pré-treinadas em colecdes de dados
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publicas e que posteriormente sdo re-treinadas com ajuste fino em um banco de dados

com baixo nimero de exemplos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Coletar, estruturar e limpar colecdo de dados de faces brasileiras para avaliar e
treinar arquiteturas de Redes Neurais Profundas.

e Realizar estudo acerca das arquiteturas de Redes Neurais Profundas para reconhe-
cimento facial, com o objetivo de entender as principais caracteristicas das fungdes
custo utilizadas e que alcancaram o estado da arte.

o Identificar as func¢des custo com melhor desempenho e que sejam conceitualmente
mais diferentes entre si para utiliza¢do neste trabalho.

e Realizar o treinamento de ajuste fino (fine tuning) a partir de modelos pré-treinados
que ja tenham atingido acurdcia compativel com o estado da arte, utilizando a
colecdo de dados de imagens brasileiras.

e Utilizando o modelo pré-treinado, identificar os individuos que possuem a maior
chance de erro na comparagdo facial no conjunto de imagens brasileiras. Estes serdo
utilizados para comparacdo dos resultados antes e apds o treinamento e irdo compor
a colecdo de dados de teste.

e Avaliar os resultados antes e apds o treinamento de ajuste fino, com foco em veri-
ficar se realmente ocorreu aumento na acurdcia no conjunto de testes de imagens
brasileiras, evidenciando a existéncia de viés de dados relacionada as faces brasi-
leiras.

e Analisar os resultados obtidos, antes e apds o ajuste fino, considerando os géneros

feminino e masculino.

1.3 Hipoteses de Pesquisa

As Redes Neurais Profundas, treinadas de forma supervisionada, alcangaram o
estado da arte em reconhecimento facial, inclusive superando a capacidade humana [61].
Porém o viés de dados, que contribui para a depreciacdo da acurdcia em pessoas com
caracteristicas faciais ndo representadas de forma igualitdria, vem sendo constantemente
analisado e demonstrado [61, 42, 46, |38, 40]. Devido a este fator os modelos utilizando
essa abordagem vem apresentando taxas de erro maiores quando avaliadas em determina-
dos subgrupos, como mulheres negras.

Com o intuito de contribuir com as pesquisas de avaliacdo e diminui¢do do viés
de dados em Reconhecimento Facial, este trabalho busca entender como este fator pode

afetar o desempenho de modelos treinados em colecdes de dados publicos no contexto da
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seguranca publica brasileira, além de propor o treinamento de ajuste fino utilizando Triplet
Loss como forma de melhor aproveitar a cole¢do de treino estruturada neste trabalho, que
possui como caracteristica limitado nimero de amostras e também pequena quantidade
de amostras por classe (ou individuo).

Hipétese Primaria: E possivel melhorar a acurécia de modelos de Reconheci-
mento Facial para a aplicacdo em imagens faciais brasileiras realizando treinamento de
ajuste fino em modelos pré-treinados em colecdes de dados puiblicas mesmo que j4 te-
nham alcancado o estado da arte.

Hipotese Secundéaria: O nimero total de amostras e a quantidade de amostras
por identidade afeta o desempenho de modelos treinados com as diferentes funcdes custo
que alcancaram resultados no estado da arte. No cendrio deste trabalho, onde ambos
quantitativos sdo bem menores em comparagdo as cole¢des de dados publicas, a Triplet
Loss, por sua caracteristica combinatéria de amostras, em conjunto com a geragao on-line

de tiplets, possui maior capacidade de mitigacao do viés de dados.

1.4 Experimentacao Pratica

Durante todo o periodo deste trabalho modelos foram treinados com diferentes
fungdes custo e colecdes de dados com o objetivo de adquirir conhecimento das ferramen-
tas utilizadas, principalmente o Tensorflow, aprimorar os conhecimentos tedricos sobre
inteligéncia artificial e visdo computacional adquiridos nas disciplinas e entender bem a
influéncia dos hiper parametros tanto na convergéncia do modelo quanto na mitiga¢do do
overfitting.

Além disso foi desenvolvida uma interface web e uma camada de backend
para permitir a utilizacdo de alguns destes modelos em situagdes reais. O resultado
dessa aplicacdo, embora nio utilizando o modelo com maior acuricia resultado deste
trabalho, gerou resultados muito importantes para a seguranga publica. Atualmente sdo
realizadas em média 40 pesquisas por dia com imagens oriundas de diversas fontes e
situagdes, como redes sociais com perfis falso e imagens de cameras de local de crime.
Diversos foragidos foram recapturados tentando enganar as autoridades com uso de
documentos falsos, muitos deles com mandado de prisdo em aberto em outros estados. Foi
possivel contabilizar no minimo 170 casos onde a utiliza¢do do reconhecimento facial foi
primordial para o trabalho policial, sendo que atualmente 6rgaos policiais de todo o Brasil
tem enviado solicitagdes de pesquisa muitos vezes com resultados positivos, evidenciando

a importancia deste trabalho para o meio da seguranga publica.



1.5 Organizacdo da Dissertacao 24

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante da dissertacdo serd organizado da seguinte forma:

e 0 Capitulo [2| trata da fundamentagdo tedrica do trabalho, abordando as etapas de
um sistema de reconhecimento facial; conceitos tedricos e fundamentos das redes
neurais; trabalhos que investigam e quantificam o viés de dados

e 0 Capitulo [3| descreve os métodos utilizados nas etapas anteriores a comparacao
facial que ndo o foco deste trabalho; os conceitos e defini¢des matematicas das
funcgdes custo empregados; estrutura e informacdes sobre as cole¢des de dados;
métricas de avaliagdo;

e o Capitulo ] apresenta os resultados obtidos;



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica utilizada neste trabalho. Inicial-
mente descreve-se com maior detalhamento a técnica chamada eigenfaces ja mencionada
na Secao[2.1] Entdo, sdo apresentadas as etapas de reconhecimento facial que geralmente
sdo utilizadas na maioria dos trabalhos. Posteriormente descreve-se a fundamentacao de
redes neurais convolucionais profundas. Por fim, descreve-se o problema do viés de dados

para o problema de reconhecimento biométrico facial.

2.1 Trabalhos relacionados

Dentre as técnicas de algoritmos de reconhecimento facial podemos citar aquelas
que usam eigenfaces e redes neurais profundas. As eigenfaces foram inicialmente descri-
tas em [S7] e posteriormente evoluidas em outros trabalhos. Conforme [61]] esta técnica
representou um marco histérico nessa drea em fun¢do dos resultados alcangados. Posteri-
ormente surgiram técnicas apoiadas nas redes neurais profundas que alcancaram o estado
da arte atingindo a performance humana com a DeepFace [68], posteriormente sendo
superada pela Facenet [S0].

Em [S7] a proposta se baseia na ideia de que existem caracteristicas discrimina-
tivas que podem, ou ndo, serem diretamente relacionadas aquelas que intuitivamente os
individuos utilizam para identificar e comparar pessoas, como nariz, olhos e boca. Tais
caracteristicas relevantes, e por vezes latentes, podem ser extraidas em um processo onde
uma dada face € codificada da forma mais eficiente possivel e comparada com todo o
conjunto de faces codificadas exatamente da mesma maneira. Essa codificacdo tem como
objetivo revelar apenas as varia¢des entre as faces e que, portanto, diferenciam um indi-
viduo de todos os outros.

Conforme [57]], em termos matematicos, as caracteristicas que representam essas
variagdes podem ser capturadas através dos autovetores da matriz de covarincia de uma
colecdo de imagens. Assim, cada autovetor € considerado uma caracteristica diferente,
que representa uma determinada quantidade de variagdo. Cada face contribui de forma

diferente para cada autovetor, de forma que cada um pode ser visualizada como uma
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face genérica, denominada eigenface e cada individuo pode ser representado como uma
combinacdo linear das eigenfaces.
Autovetores sdo tipos especiais de vetores que sao associados a uma transforma-

¢do linear de uma matriz A, de tal forma que:

Ax = Ax 2-1)

onde x é um autovetor da matriz A e o A € um escalar ndo nulo denominado
autovalor. Os autovetores sdo ortogonais entre si € possuem, como uma das suas proprie-
dades, a capacidade de mensurar a variancia de um conjunto de dados representado pela
matriz A. O autovalor associado ao autovetor pode ser interpretado como a quantidade de
variancia que este autovetor captura.

Para encontrar as eigenfaces é necessdrio encontrar a matriz de covariancia
C. Por sua vez, para calculd-la, é necessario calcular a face média de um conjunto de
treinamento e a diferenca entre cada face e a face média. Seja I'y,1%,...I';; as M amostras
que compdem o conjunto de treinamento, entdo a face média é calculada através do
somatorio destas amostras divida pela quantidade A diferenca @ entre cada face e
a média € obtida através de subtragdo de cada amostra pela média W 2-3}

1

Y=—23T, 2-2
WL (2-2)

Mz

]
—_

D=T,~¥ (2-3)

Em sequéncia € aplicada a Andlise dos Componentes Principaiﬂ (Pincipal
Component Analysis), ou ACP, de forma que sejam obtidos os vetores ortogonais, ou
eigenfaces (autovetores), a partir da matriz de covariancia C. Em [2-4]essa matriz é obtida
pelo somatério da multiplicacdo entre a matriz @ da diferenca entre cada face média e a
sua transposta @7 . Entdo, os M eigenfaces u,, que melhor descrevem a distribuicdo dos
dados, sdo obtidos em 2-3}

c-- MchDT 2-4
—M; n*'n (_)

1 M
M= 7 X (U dn)? (2-5)

1]
-

n

sendo Ak o autovalor correspondente do autovetor ug.

'Método matemético que, utilizando transformacdo linear ortogonal, realiza a redugio de dimensiona-
lidade de dados complexos e assim permite identificar padrdes nos dados e expressad-los de forma que suas
semelhancas e diferencas sejam destacadas.
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A aplicagdo das eigenfaces para reconhecimento facial pode ser divido em duas
fases distintas: o treinamento e a pesquisa.
A fase de treinamento € definida pela geracdo dos eigenfaces com base em uma

colecdo de imagens rotuladas por individuo. Pode ser resumida da seguinte forma:

1. Calcular as eigenfaces a partir da colecdo de imagens de treinamento € manter
aquelas M caracteristicas que possuem os maiores autovalores. Essa limitacdao tem
como objetivo garantir que apenas as caracteristicas com maior variancia, e portanto
mais discriminativas, serdo utilizadas. Esse conjunto de eigenfaces é denominado
espaco de faces, ou face space.

2. Calcular, para cada individuo, através de suas imagens de amostra, a sua melhor
representacio no espaco de faces. Ou seja, encontrar a melhor combinacao linear
entre as eigenfaces selecionadas no passo anterior, gerando ao final um vetor de
pesos W que melhor representa o individuo. Este calculo € feito através da projecao

de cada amostra no referido espaco de faces.

Uma vez realizado o treinamento, imagens faciais de identidade desconhecida
podem ser pesquisadas de forma que o individuo com maior similaridade facial pode ser

encontrado. Esta fase pode ser resumida conforme segue:

1. Para a face a ser pesquisada, encontrar o vetor de pesos Wy no espacgo de faces.

2. Comparar os pesos W, da face ignorada a cada vetor de pesos W de cada uma
das amostras utilizadas na fase de treinamento através de célculo de distancia
vetorial. Aquele individuo cujo vetor W tiver a menor distdncia em relacdo a Wy
€ considerado com maior semelhanga, sendo possivel atribuir a sua identidade a
imagem desconhecida. O célculo pode ser realizado através de métodos conhecidos

de distancia entre vetores, dentre eles a distancia euclidianzﬂ

Este método representou um grande passo nas tarefas de reconhecimento facial.
Entretanto, de acordo com [61], os trabalhos baseados neste conceito nao ultrapassaram
60% de acurécia. Isso se deve principalmente ao baixo desempenho das eigenfaces
quando empregadas em imagens com maior grau de variacdes como iluminacdo, escala,
pose, expressoes faciais e oclusio.

Com os expressivos resultados alcancados pelas Redes Neurais Convolucionais,
ou RNC, na drea de visdo computacional, as pesquisas de reconhecimento facial se
voltaram para essa técnica, em especial apds o lancamento da AlexNet, que venceu a

competicdo ImageNet em 2012 [61] com diminuicdo da taxa de erro em 10,8%. Através

Distancia geométrica entre dois pontos em um espaco multidimensional dada pelo segmento de reta
que os liga.
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de uma sequéncia de camadas contendo filtros convolucionais que aprendem a realizar
deteccao e reconhecimento de caracteristicas em niveis cada vez mais abstratos, essa rede
alcangou o estado da arte nas tarefas de deteccdo de objetos e classificagdo de imagens.
Ainda de acordo com [61]], essas arquiteturas baseadas em RNC também de-
monstraram capacidade de atingir o estado da arte em reconhecimento facial. Porém,
estes resultados foram alcancados com funcdes custo especificas para esta tarefa. A utili-
zacdo da funcgido custo softmax loss, tipicamente utilizada nas tarefas de classificacio, ndo
apresentou resultados satisfatérios no protocolo de testes open-set [61, 35], uma vez que
os vetores de caracteristicas faciais extraidos ndo sdo suficientemente discriminativos.
Como exemplo do problema anteriormente relatado, a Figura [2.1] exibe os
pontos, em um sistema de coordenadas, correspondentes aos vetores de caracteristicas
faciais de 2 dimensoes, extraidos a partir de amostras de dois individuos diferentes,
identificados nas cores amarelo e violeta. Cada eixo mapeia os valores de cada uma das
duas dimensdes destes vetores. Nesta figura pode-se observar que o vetor facial referente a
amostra A2, do individuo representado pela cor violeta, esta espacialmente mais proximo
da amostra Al, da pessoa em amarelo, que outra amostra D1 desta mesma pessoa.
Portanto, embora as arquiteturas baseadas em RNC utilizadas em problemas gerais de
visdo computacional tenham mostrado bons resultados ficou demonstrado a necessidade

de especializar a forma de supervisdo para o Reconhecimento Facial.

D1

Figura 2.1: Imagem traduzida e adaptada de [35]. Cada ponto é a localizacdo de um
vetor de caracteristicas de 2 dimensdes em um sistema de coordenadas de dois individuos
simbolizados pela cor amarela e violeta. Extraidas de uma RNC treinada com supervisao
de softmax loss em um experimento de testes.

Assim, o desenvolvimento e o aprimoramento fungdes custo ganhou bastante
importancia e atencao, resultando em diversos trabalhos publicados [S0, 35,168,152, 18|, 47,
59,158,160, 136] . Novas técnicas foram propostas com o objetivo de aprimorar a capacidade

de generalizagdo dos modelos e o estado da arte foi aperfeicoado em alguns trabalhos [61].
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Em outros, a acuricia se manteve no mesmo patamar, porém com menor complexidade
de treinamento e utilizando colecdes de dados menores.

Uma dessas técnicas € denominada FaceNet [S0]], trabalho publicado em 2014
que atingiu o estado da arte, com 99,63% no dataset LFW [19] (Labeled Faces in
the Wild). Trata-se de uma proposta baseada em um modelo que aprende a mapear
diretamente imagens faciais para um espaco euclidiano, onde as distincias correspondem
diretamente ao grau de similaridade entre as faces.

O método consiste em treinar um modelo com arquitetura baseada em RNC de
forma supervisionada com o objetivo de que a sua saida seja uma representacdo vetorial
compacta, a partir de uma imagem facial de entrada de alta dimensionalidade. Esta
representacdo compacta, chamada de vetor de caracteristicas faciais (face embedding),
€ gerada de tal forma que os vetores representativos das imagens faciais da mesma pessoa
tenham distancias pequenas entre si e de pessoas distintas tenham distancias maiores,
dentro de um espaco euclidiano de dimensdo n. Uma vez que o vetor facial tenha sido
produzido, as tarefas posteriores se tornam mais objetivas: a verificacdo facial consiste
em encontrar o limiar que separa as distancias intraclasse das interclasses e a tarefa de
identificacdo se torna um problema de vizinhos mais préximos.

Os resultados obtidos pela FaceNet foram alcancados posteriormente com a
utilizacdo de novas arquiteturas, funcdes perda e colecdes de dados para treinamento. A
Tabela[2.T]contém os dados compilados em [61]]. Essa tabela relaciona o nome do método,
o0 ano de publicac¢do, a arquitetura, o nimero de redes, a colecao de dados de treinamento

e acurdcia na colecdo LF'W.

Tabela 2.1: Resultados alcancados por RNCs utilizando as principais fung¢des perdas de
acordo com [61]].

Método Ano | Perda Arquitetura N. de Redes | Cole¢do de Treinamento Acuricia£=Std(%)
DeepFace 2014 | softmax Alexnet 3 Facebook (4.4M,4k) 97,35+0,25
DeepID2 2014 | constrative loss Alexnet 25 CelebFace+ (0.2M,10k) 99,154+0,13
DeepID3 2015 | constrative loss VGGNet-10 50 CelebFace+ (0.2M,10k) 99,534+0,10
FaceNet 2015 | triplet loss GoogleNet-24 | 1 Google (200M,8M) 99,63+0,09
Baidu 2015 | triplet loss CNN-9 10 Baidu (1.2M,18K) 99,77
VGGFace 2015 | triplet loss VGGNet-16 1 VGGface (2.6M,2.6K) 98,95
light-CNN 2015 | softmax light CNN 1 MS-Celeb-1M (8.4M,100K) 98,8

Center Loss 2016 | center loss Lenet+-7 1 CASIA-WebFace, CACD2000, Celebrity+ (0.7M,17K) | 99,28
L-softmax 2016 | L-softmax VGGNet-18 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 98,71
Range Loss 2016 | range loss VGGNet-16 1 MS-Celeb-1M ,CASIA-WebFace (5M,100K) 99,52
L2-softmax 2017 | L2-softmax ResNet-101 1 MS-Celeb-1M (3,7M,58K) 99,78
Normface 2017 | constrative loss ResNet-28 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,19
CoCo loss 2017 | CoCo loss - 1 MS-Celeb-1M (3M,80K) 99,86

vMF loss 2017 | vMV loss ResNet-27 1 MS-Celeb-1M (4.6M,60K) 99,58
Marginal Loss | 2017 | marginal loss ResNet-27 1 MS-Celeb-1M (4.6M,60K) 99,48
SphereFace 2017 | A-softmax ResNet-64 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,42

CCL 2018 | center invariant loss | ResNet-27 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,12

AMS loss 2018 | AMS loss ResNet-20 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,12
Cosface 2018 | cosface ResNet-64 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,33
Arcface 2018 | arcface ResNet-100 1 MS-Celeb-1M (3.8M,85K) 99,83

Ring loss 2018 | Ring loss ResNet-64 1 MS-Celeb-1M (3.5M,31K) 99,50
AM-Softmax | 2018 | AM-Softmax ResNet-20 1 CASIA-WebFace (0.49M,10K) 99,12

Conforme pode ser visto na Tabela outros trabalhos atingiram resultados si-

milares, ou até melhores, em comparacdo a Facenet [S0] utilizando cole¢des de treina-
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mento bem menores.

2.2 Etapas para Reconhecimento Facial

De acordo com [56]], sistemas de reconhecimento facial geralmente sdo divididos
nas etapas: deteccdo e alinhamento facial, extracdo de caracteristicas e comparagao,
conforme segue:

CIR(A(D(I), RIAD(IN))] (2-6)

onde /; e /; sao duas imagens sendo comparadas; D simboliza a etapa de detecc@o facial,
onde a localizacdo exata da face na imagem € realizada; A significa o alinhamento facial,
onde pontos caracteristicos da face sdo encontrados para ajustes posteriores; R € a etapa de
extracdo de representacao facial, responsdvel por codificar as imagens faciais alinhadas na
etapa A em um vetor de menor dimensao, compacto, mas que possui caracteristicas inicas
de cada individuo; C € a etapa onde alguma técnica de comparacdo das faces codificadas
em vetores € aplicada com o objetivo de medir o grau de similaridade facial entre /; e /.

A etapa A se inicia com a detecg¢do facial, D, que tem como objetivo encontrar em
uma imagem qualquer a localizacdo de uma ou mais faces. As saidas dessa etapa sdo as
coordenadas exatas, considerando a imagem como uma matriz de duas dimensoes, de um
retangulo delimitador que abrange exatamente a regidao de cada uma das faces na imagem,
conforme observado na Figura

Apo6s a deteccdo da face é realizado o alinhamento facial, etapa em que sdo
realizados o recorte das faces encontradas, bem como o redimensionamento de forma
que todas fiquem na mesma escala. Essas tarefas tipicamente sdo realizadas utilizando
como referéncia pontos faciais fixos, ou landmarks, localizados pelo sistema usando um
detector proprio para essa finalidade. Em alguns casos também € realizada nessa etapa
alguma corre¢do de angulo de forma que os olhos fiquem horizontalmente alinhados.
Na Figura [2.2(b)| podem ser observados os landmarks encontrados e na Figura é

exibido um exemplo de face ja recortada e redimensionada.
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f’\

(a) Retdngulo delimitador (b) Landmarks (¢) Alinhamento

Figura 2.2: (a) Retangulo delimitador encontrado por um detector facial. (b) Landmarks

utilizados para alinhamento. (c) Face alinhada

Na etapa de extracdo da representacdo, a imagem facial, alinhada e recortada, é
transformada em um vetor de caracteristicas compacto e discriminativo. O termo com-
pacto significa que o vetor possui dimensionalidade muito menor do que a entrada con-
forme Figura. Ou seja, se a face recortada e alinhada possui dimensao R | entdo
o vetor facial possui dimensdo R tal que n x m >> d. E o termo discriminativo significa
que a relacdo entre estes vetores mantém forte correspondéncia com a similaridade facial

das imagens faciais de entrada.

Entrada Extragao de caracteristicas
1 [ |

Vetor Facial
Figura 2.3: Extragio de representacio facial traduzido e adaptado de [39]]

Apoés a extragdo dos vetores de caracteristicas representativos das imagens /;
e I; o célculo de correspondéncia entre os mesmos € realizado com o objetivo de
encontrar alguma pontuacdo, indicador ou probabilidade que indiquem se estas imagens
sd0 do mesmo individuo ou de individuos diferentes. A métrica de correspondéncia
utilizada deve ser congruente com a técnica empregada na etapa de extracdo dos vetores
faciais, considerando os critérios que foram utilizados para extrair as caracteristicas

discriminativas.



2.3 Redes Neurais 32

2.3 Redes Neurais

2.3.1 Neuronio Artificial

O neuronio artificial utilizado hoje na maioria das arquiteturas de redes neurais
€ baseado nos modelos idealizados em [63]] e em [48], sendo popularmente conhecido
como Perceptron [44]]. A principal caracteristica do neurdnio artificial é a sua capacidade
de ser treinado, a partir de um conjunto de amostras previamente rotuladas, de forma que
a sua configuragado interna ao final seja capaz de gerar determinada resposta consistente
com o objetivo atribuido a ele. Cada amostra é composta por conjunto de sinais, ou
caracteristicas, que sdo informacdes representativas e relevantes do comportamento do
processo a ser mapeado.

Trata-se de um modelo computacional inspirado no neur6nio biolégico, onde
uma unidade de processamento ird computar uma saida em fun¢do de uma ou mais
entradas. A Figura apresenta esquematicamente este modelo em que uma entrada xp,
constituida por n caracteristicas, serd ponderada pelo conjunto de pesos w; e o resultado

serd somado de forma a produzir a saida u.

O-m @@
@,_* //'@_’._’

Figura 2.4: Representa¢do grifica do modelo do neurdnio artificial. Cada caracteristica x,
da entrada é multiplicada por um peso wj,, que tem como objetivo ponderar a influéncia

da caracteristica no calculo da resposta final .

Em seguida o valor de u € utilizado como entrada em uma func¢do de ativagdo
9(.), cujo resultado € a saida y. Em definicdo matemética, este modelo do Perceptron

pode ser expressado da seguinte forma:

u=Yrow-x

(2-7)
y=9()

Neste ponto é importante destacar que os valores dos pesos w; ponderam as
caracteristicas de cada uma das entradas x, refletindo a relevancia e a importincia de

cada uma destas caracteristicas para a composi¢ao da saida.
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A utilizacdo de um tnico neurdnio possui como principal limitagdo a capacidade
de modelar, no caso de classificacdo, apenas problemas em que as classes sdo apenas
duas e linearmente separdveis, conforme [41] e [13]. Por isso os neur6nios sao utilizados
agrupados em camadas e organizados em uma rede denominada Redes Perceptron de
Multicamadas, ou RPM. Outro beneficio dessa abordagem € a capacidade de aprender
um espaco de caracteristicas diferentes, com maior grau abstragdo [13]. Uma RMP ¢é
constituida em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de

saida e seu esquema pode ser visualizado na Figura 2.5

12 camada 22 camada
oculta oculta
camada de
entrada 1 1
camada de
X, saida
2 7 2 1
w0 w.@ N w.®
X I ji ji
2
3 3 L

Figura 2.5: A RPM possui as seguintes camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas

e a saida. As camadas ocultas e a de saida possuem como entrada a saida da anterior.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

Conforme relatado em [10]], as Redes Neurais Convolucionais, também conhe-
cidas por RNC (CNN - Convolutional Neural Networks), foram inicialmente propostas
por [32] em um trabalho sobre reconhecimento de cédigos de endereco ZIP escritos a
mao. Posteriormente outros artigos utilizando RNC foram publicados com objetivos di-
ferentes, mas ainda dentro do campo da visdo computacional, como o reconhecimento de
digitos também escritos a mao em 1998 [33] utilizando uma colecao de dados denominada
MNIST [31].

Ainda de acordo com [10] as RNCs foram aplicadas e avaliadas em trabalhos
cientificos nos anos 1990’s e 2000’s, principalmente em tarefas de classificacdo, porém
sem grande sucesso. Nesse periodo outras técnicas como Méquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine - SVM) e modelos Bayesianos apresentaram melhores resul-
tados nestes tipos de tarefas. Um motivo importante para isso foi o fato de que nesse
periodo as colecdes de dados eram insuficientes para treinar redes neurais com camadas
profundas com milhdes de pardmetros, enquanto estas outras técnicas, com muito menos

parametros, apresentaram melhores resultados com conjuntos reduzidos de dados.
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Entretanto, com o surgimento de colecdes de dados muito maiores, tornou-se
possivel o treinamento de RNCs com maior acurdcia, sendo considerado como marco o
trabalho de [30], em que a arquitetura proposta superou substancialmente os resultados
dos concorrentes na Competicdo de Reconhecimento Visual de Grande Escala - ImageNet
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition - ILSVRC) [1].

ImageNet Classification Error (Top 5)

=0 26,0

10,0
Sla I I .
0,0 . .

2011 (XRCE) 2012 (AlexNet) 2013 (ZF) 2014 (VGG) 2014 Human 2015 (ResNet) 2016
(GoogleNet) (GooglLeNet-v4)

Figura 2.6: Evolucao dos resultados no desafio ImageNet onde as Redes Neurais
Convolucionais foram usadas pela primeira vez em 2012 com a arquitetura denominada
AlexNet e apresentaram uma grande evolucdo na diminuicdo do erro.

Além das colecdes colecdes de dados com maior nimero de amostras no total
e por classe, também surgiram processadores com maior capacidade computacional e
memoria, em destaque as Unidades de Processamento Gréficos, ou GPUs, que geraram
significativo avanco no desempenho de treinamento de RNCs.

Conforme detalhado em as RNCs sdo tipos especializados de Redes Neu-
rais para processamento de dados com topologia matricial, como imagens, que podem ser
pensadas como matrizes de pixels com duas dimensoes. O termo “convolucional” indica
que este tipo de rede emprega a operagdo matematica denominada convolugao, simboli-
zada por um asterisco conforme [2-§]. Pode ser compreendida como uma operagéo entre
duas fungdes x(t) e h(t) resultando uma terceira y(t), que por sua expressa como a funcdo

h(t), também conhecida como filtro, ou kernel, afeta a entrada x(t).

x(t)* h(t) = y(t) (2-8)

O kernel h(t) exerce o papel de filtro, tipicamente possui dimensdes menores que
a entrada x(t) e € deslizado sobre esta, de forma que a saida y(t) possui valores de maior
magnitude nas regides onde as caracteristicas representadas pelo filtro estdo presentes.

O deslocamento do filtro sobre a matriz de entrada € realizado no eixo horizontal

e o tamanho do passo é determinado por um parametro chamado stride, como pode ser
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observado na[2.7] Para cada posi¢do do filtro a soma dos produtos entre o filtro e a matriz
correspondente de entrada € obtido e armazenado na saida, que também é denominada

mapa de caracteristicas (feature map).

Convolugdo
3{1 (112 ;8 |4
110|713 12 |6 -7
2 I3 |s]1l1]s WL
x 10 (-1 =
14|12 |6 |5
1/0 (-1
312|137 |2
Filtro 3x3
9 2 6 2 5 1 Saida 4x4

Entrada 6x6

Resultado da soma do
produto de cada elemento
entre o filtro e a janela
correspondente da
entrada

Figura 2.7: Exemplo de convolucdo adaptado de [5]. O deslocamento do filtro utilizando
stride igual a um pode ser visualizado na matriz de entrada, demonstrado pelo retangulo
solido vermelho, que representa o filtro na posi¢ao inicial. O retangulo vermelho tracejado
representa a posi¢cdo seguinte.

Assim como em ap6s a operacdo de convolugdo também € utiliza fungao
de ativacdo, que tem como objetivo adicionar ndo-linearidade a saida, de forma que
problemas mais complexos possam ser modelados. A funcdo de ativacdo mais utilizada
em CNNs € denominada Unidade de Retificacao Linear, ou ReLU (Rectfied Linear Unit e
¢ definida pela férmula2-9] A Figura[2.§|retrata o comportamento desta fungdo. Segundo
[13]], embora a aplicacdo da ReLU produza uma transformac¢ido ndo linear, a funcdo
permanece muito proximo da linearidade, preservando algumas caracteristicas que tornam

modelos lineares mais faceis de otimizar.

g(t) = max(0, t) (2-9)

Em arquiteturas de RNCs, tipicamente apds a camada convolucional e a line-
aridade, uma camada de pooling € utilizada. Esta camada tem como objetivo substituir
a informacgdo, em um certo local do mapa de ativac@o, por um resumo estatistico con-
siderando informagdes arredores, propagando entio a saida resumida para as préoximas

camadas. Os beneficios sdo:

e Maior desempenho computacional, uma vez que o pooling ocasiona em reducio
da dimensdo espacial e portanto menos informacdes para o processamento das
camadas posteriores.

e Invariancia a transla¢do, uma vez que pequenas mudangas na disposicao espacial

dos dados ndo resulta em mudanca na saida do pooling.
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ReLU

10

R(z) =mazx(0, z)

Figura 2.8: Imagem exemplificativa da fun¢do ReLU obtida e adaptada de [34].

e Preserva as caracteristicas dominantes das entradas, eliminando assim as informa-

¢Oes menos relevantes.

A camada de pooling, assim como na convolucdo, também € aplicada através
de uma janela que se desloca por toda a entrada, sendo a operacdo realizada na secdo

correspondente conforme [2.9
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Figura 2.9: Neste exemplo adaptado de [24] a operacio MAX ¢ utilizada. Um filtro de
tamanho 2x2 € aplicado a toda a entrada preservando apenas o maior valor.

O tipo mais mais comum de operagdo € o max-pooling, onde, a cada posicao da

janela € preservado o maior valor da sec@o correspondente.

2.3.3 Treinamento

Para que o neur6nio artificial seja capaz de modelar um determinado comporta-

mento ele precisa ser treinado de acordo com o objetivo funcional. O treinamento consiste
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em ajustar os pesos w; até que a saida estimada seja proxima a saida real relacionada a
entrada correspondente. Existem diversas técnicas de treinamento de redes de neurdnios
artificiais, porém a descrita nesta dissertagao é conhecida por treinamento supervisionado
com retropropagacao, ou backpropagation, por ser esta a técnica utilizada neste trabalho.

Conforme [44] o processo de treinamento de RMPs € realizado através da
execucdo de duas etapas consecutivas por um numero determinado de iteracdes. A
primeira € denominada propagacgao adiante (feedforward) e nesta as n caracteristicas de
cada amostra sdo aplicadas a camada de entrada x, e propagadas através das camadas
ocultas até a camada de saida. As saidas de cada uma das camadas, que sdo utilizadas
como entradas da camada posterior, sdo obtidas através das equacdes definidas em
O objetivo dessa etapa € calcular os valores de saida da rede dados os valores dos pesos
sindpticos w;.

ApOs a obtencdo da resposta da rede as saidas computadas sdo comparadas
as respectivas respostas esperadas e entdo a diferenca entre elas, denominada erro, é
calculada. Este erro entdo serd utilizado para ajustar os pesos sindpticos w; na etapa
posterior, denominada propagacao reversa (backward). Estas duas etapas sequenciais se
repetem até que que o erro seja minimo. A cada iteracdo, com a execugdo completa da
propagacdo adiante e da propagacao reversa dd-se o nome de época.

O erro € calculado através de uma fungdo que seja consistente com o objetivo
funcional do treinamento e € denominada funcdo custo. A incumbéncia dela é medir o
desvio entre as respostas computadas pelo modelo em relagdo as respostas esperadas.
Modelos treinados com objetivos diferentes utilizardo funcdes diferentes. Uma fungdo
custo muito utilizada € a funcdo erro quadrético e ¢ dada pela expressao [2-10}

;
E(k) =

N |

Y (d(k) — y(K))? (2-10)
j=1

onde y(k) € o valor produzido por cada um dos n neurdnios da camada de saida ao aplicar
a k-ésima amostra a camada de entrada, enquanto d(k) € o valor esperado.
Assumindo que o conjunto de treinamento € constituido de p amostras, o erro

total de cada época € calculado através do erro quadratico médio definido em [2-TT}

f E (k) (2-11)

k=1

E(m) =

T =

onde E(m) € o erro quadratico obtido.

Computado o erro gerado pelo modelo € realizado entdo o ajuste dos pesos,
processo que € realizado por um algoritmo otimizador e que por sua vez pode ser dividido
em duas etapas: aplica¢do do operador gradiente e o ajuste propriamente dito dos pesos.

O gradiente € um vetor que indica a direcao e o sentido onde a taxa de mudanga de uma
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funcdo aumenta mais rapidamente a partir de um determinado ponto, possui valor zero
nos locais maximos ou minimos e é simbolizado pelo operador V. Como o objetivo do
treinamento € minimizar o erro € utilizado entdao o negativo do vetor gradiente, uma vez
que ele aponta para o local onde este erro é decrementado mais rapidamente e por este
motivo esse método também € chamado de Gradiente Descendente. O gradiente € obtido
através do cdlculo das derivadas parciais da fun¢@o erro em relagdo a cada um dos pesos,
ou seja:

VE(W):w (2-12)

ow

A Figura[2.10]exibe um exemplo de grafico de uma fung¢do E(w) composta por dois pesos,
ou varidveis, wy € wso. Foram plotados os valores de saida da funcdo considerando os
valores possiveis que wy e wp podem assumir. Considerando o ponto inicial A, o objetivo
€ caminhar em direcdo ao ponto B, onde o erro dado pela funcdo custo E(w) possui 0
menor valor, encontrando assim os valores 6timos das varidveis que satisfazem o objetivo.
Na imagem também € possivel visualizar a direcao do vetor gradiente, demonstrado pela
seta vermelha, que possui direcd@o e sentido orientado para o crescimento mais rdpido da

funcgdo e € calculado pelas derivadas parciais de E(w) em relacdo a wy € wo no ponto A.



2.3 Redes Neurais 39

OE(w) OE(w)

8W1 ’ 8W2

\ (")

Gradiente Descendente

Erro (E(w))

o
B
Wy
o

Figura 2.10: Gréfico exemplificativo de uma funcdo E(w) de duas varidveis, wy e wo. Para
que o ponto B, onde a funcdo assume menor valor, seja alcancado é utilizado o vetor
gradiente para indicar a direcdo e o sentido onde o erro € minimizado e os valores 6timos

para wy e wp sdo encontrados.

Calculados os gradientes em relagdo a cada um dos pesos w; o ajuste dos mesmos
¢ realizado de forma proporcional a colaboragcdo de cada um para o erro. O valor deste
ajuste, para cada um dos pesos, € dado por:

OE(w)

Aw=—1- 3w (2-13)

onde 1 € um pardmetro, chamado taxa de aprendizagem, a ser definido durante o

treinamento e € utilizado para ponderar o tamanho do ajuste baseado no gradiente.

Considerando uma época t, os pesos da proxima época f+ 1 irdo possuir valores tais que:

OE(w)
ow

w(t+1)=w(t)—m- (2-14)

ou seja, ao final de uma época os pesos w; sdo atualizados através de uma subtracdo
entre os valores atuais e uma fracdo do gradiente de cada um dos pesos em relacdo ao

erro. O otimizador Gradiente Descendente, tal como apresentado, possui alguns alguns
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problemas, dentre eles:

1. Para conjuntos grandes de treinamentos se torna impossivel carregar todas as
caracteristicas de cada amostra na memoria para calculo do erro e gradientes.

2. O ajuste dos pesos € realizado apenas uma vez a cada época. Por isso pode
ser necessario um elevado nimero de iteragdes para que 0S sucessivos ajustes
conduzam o modelo até o ponto de menor erro e atinja a convergéncia, consumindo
assim muito tempo e esforco computacional.

3. Taxa de aprendizado fixa pode gerar dois tipos de situacdes indesejadas: caso seja
grande, pela equagdo [2-13] o ajustes dos peso também serd grande fazendo que
o local de minimo de erro ndo seja atingido devido a essas grandes variacdes,
conforme ilustrado na Figura [2.11] Caso essa taxa seja muito pequena poderdo
ser necessarios um nimero muito grande de épocas, dado que a convergéncia do

modelo no sentido do local minimo sera também muito lenta.

Y

(a) Taxa de aprendi- (b) Taxa de aprendi-

zado grande zado pequena

Figura 2.11: Grafico exemplificativo de uma fun¢do custo de apenas uma varidvel. Na
Figura as setas vermelhas longas representam os saltos maiores que ocorrem
durante o treinamento devido aos ajustes dos pesos mais drasticos, impedindo o modelo de
alcangar o erro minimo. Na Figura[2.11(b)| as setas vermelhas mais curtas simbolizam os
pequenos avangos que sdo realizados quando a taxa de aprendizado € pequena, resultado

na necessidade de um grande niimero de épocas para que o erro minimo seja alcangado.

Para solucionar estas limitagdes algumas evolu¢des do Gradiente Descendente
foram propostas, dentre elas o otimizador Adam, ou Estimacdo do Momento Adaptativo
(Adaptive Moment Estimation). Os problemas (1| e [2| sdo atenuados através da divisdo do
conjunto de treinamento em mini-batch, que é um sub-conjunto com nimero de reduzido
de amostras e que seja suportado pela memoria disponivel. Assim € possivel executar todo
o algoritmo de retropropagacdo neste sub-conjunto, melhorando assim tanto o problema
de falta de espagco em memoria quanto de velocidade de convergéncia, uma vez que os
pesos serdo atualizados vdrias vezes dentro da mesma época permitindo que a trajetdria

em dire¢@o ao erro minimo seja mais rapidamente corrigida e portando, alcancada.
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O otimizador Adam utiliza também taxas de aprendizagens diferentes para cada
um dos pesos, varidvel e calculada através da média mével exponencial dos gradientes
anteriores, o que contribuiu para atenuar o problema [3] O objetivo da taxa de erro
adaptativa é que cada peso seja atualizado em magnitude proporcional a sua influéncia

para o célculo do erro na saida da rede.

2.4 Viés de dados

O viés também pode ser entendido como a tendéncia do algoritmo em néo
modelar o problema de forma correta, ou ndo generalizar o suficiente, por nao considerar o
conjunto dos dados necessario. Neste caso, pode-se ter dois cendrios: 1) as caracteristicas
de cada amostra ndo sdo suficientemente capturadas pelo modelo durante o treinamento
(ou ndo estdo disponiveis) e 2) o conjunto de dados disponivel para treinamento ndo
contém exemplos representativos do problema a ser modelado.

Considerando este dltimo cendrio, de insuficiéncia de dados representativos, em
[61] este problema é conhecido como viés de dados (data bias). Artigos cientificos publi-
cados recentemente, 2018 e 2019, evidenciam tanto o interesse da comunidade cientifica
nesta questdo quanto a necessidade de investigacdo sobre o quanto esse fenomeno afeta
os modelos de reconhecimento facial, assim como os métodos que podem ser aplicados
para mitigd-los [61, 42, 46, 38, 40].

Conforme [40] o problema de viés ndo é causado pela Inteligéncia Artificial
em si, mas a forma como os modelos sdo treinados. Para que o reconhecimento facial
funcione como o esperado, com elevada acuricia e imparcialidade, o conjunto de dados
de treinamento deve possuir equilibrio e abrangéncia em suas amostras, com diversidade
representativa o suficiente para que reflita todas as formas possiveis em que as faces
podem inerentemente se diferenciar.

Muitos conjuntos de dados publicos disponiveis para treinamento, como Casia-
Webface2 [21]], MS-celeb-1M [[16] e VGGFace2[3] foram coletados na internet e sdo
constituidos por fotos de celebridades e pessoas famosas onde estdo, inclusive, muitas
vezes sorrindo, com maquiagem e em lugares com boa iluminagdo, conforme exemplo
da Figura [2.12] Estes bancos de imagens faciais possuem distribui¢io de dados bastante
irregular quanto a etnia, com forte predominancia de individuos caucasianos. Conforme
[62]], os percentuais de pessoas desta etnia, nas cole¢des dados anteriormente citadas, sao
respectivamente 84,4%, 76,3% and 74,2%. Inclusive o benchmark LFW também apre-
senta desbalanceamento neste aspecto, uma vez que possui 69,9%[62]] de seus individuos
classificados como caucasianos.

Em [40] a distribui¢do desigual de grupos demograficos, como etnia, género

7

e idade nestas colecdes de dados publicas € analisada e quantificada. Essa falta de
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Figura 2.12: Exemplos de imagem de faces retirada na base [[16]. E possivel notar que as
imagens possuem um mesmo padrdo de pessoas com esteredtipo caucasiano, sorrindo e
no geral com boa iluminagao.

conjuntos de dados de treinamento mais representativos tem levado a diversos problemas
de classificagc@o erronea, principalmente falso positivo, que é quando o algoritmo aponta

que uma determinada foto € de uma pessoa, sendo que verdadeiramente trata-se de outra.

Tabela 2.2: Distribuicdo das amostras nas cole¢des de dados publicas de treinamento,
agrupadas por género e cor de pele [40]. O conjunto LFW, que é amplamente utilizado
como referéncia para comparacao de resultados, possui elevado desequilibrio na distri-
bui¢do dos dados, tanto em gé€nero quanto em cor de pele.

Género Cor de pele
Feminino | Masculino | Escuro | Claro
LFW 22,5% 77,4% 18,8% | 81,2%
JB-C 37,4% 62,7% 18,0% | 82,0%
CelebA | 58,1% 42,0% 14,2% | 85,8%

Conforme relatado no artigo [42], em 2018 uma entidade de direitos civis ame-
ricana chamada American Civil Liberties Union (ACLU) fez o seguite teste com a fer-
ramenta de reconhecimento facial da empresa Amazonﬂ, conhecida como Rekognition:
constituindo um banco de dados de criminosos procurados, a entidade aplicou a ferra-
menta em fotos de deputados americanos e 28 deles foram falsamente reconhecidos como
sendo um dos criminosos. Neste artigo também verificou-se que a taxa de erro foi 100%
maior em deputados afrodescendentes, expondo entdo além do problema de falso positivo
uma tendéncia maior em errar em grupos étnicos especificos. Esta situacdo inclusive ge-

rou protestos e pedidos de diversos grupos organizados de forma que a Amazon anunciou

3Amazon.com, Inc
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que temporariamente estdo suspensas as vendas do Rekognition para 6rgaos de seguranca
publica.

Outro artigo com resultados concretos em relacdo ao viés de dados é o [46].
O trabalho consistiu em analisar e verificar os resultados de um algoritmo denominado
Gender Shades, considerado o primeiro algoritmo de auditoria de género e cor de pele,
desenvolvido especificamente para validacao de solu¢des de reconhecimento facial.

O Gender Shades utiliza imagens categorizadas quanto ao género e a cor da
pele para testar os algoritmos de reconhecimento facial, sendo o conjunto de dados
denominado Pilot Parliaments Benchmark. Quanto ao género as imagens sao classificadas
de forma bindria em masculino e feminino. Quanto a cor da pele, as categorias sao de peles
escura e clara. Os resultados foram produzidos também analisando intersec¢des dessas
categorias, como feminino de pele escura. A colecdo de dados desse algoritmo possui
igual representacdo de todos os subgrupos, de forma que uma avaliacao igualitdria possa
ser realizada.

Os testes foram realizados contratando os servicos de reconhecimento facial
Face++, MSFT , IBM, Amazon e Kairos. Os resultados foram coletados e os erros

apresentados conforme Tabela [2.3}

Tabela 2.3: Erro apontado pela cole¢do de dados Pilot Parliaments Benchmark.
Empresa Total Feminino Masculino Peleescura Peleclara FE ME FC MC

Face++ 1,6 2,5 0,9 2,6 0,7 4,1 1,3 1,0 05
MSFT 048 0,90 0,15 0,89 0,15 1,52 033 034 0,0

IBM 4,41 9,36 0,43 8,16 1,17 16,97 0,63 237 0,26
Amazon 8,86 18,73 0,57 15,11 3,08 31,37 1,26 7,12 0,00
Kairos 6,60 14,10 0,60 11,10 2,80 22,50 1,30 6,40 0,00

Conforme resultados apresentados na tabela [2.3| pode ser verificado de uma
forma geral que os algoritmos possuem acurdcia muito maior no grupo de homens. Quanto
a cor da pele a categoria com menor erro € a de pele clara. De forma oposta, as mulheres
de pele escura sdo as que foram erroneamente classificadas em maior nimero. A Amazon
apresentou taxa de erro bastante expressiva no grupo de mulheres negras (31,37% de erro),
seguida pela Kairos com 22,5%, sendo valores bastante altos quando comparados com
homens de pele clara, que a proprioa Amazon acertou 100%, indicando de forma bastante
eloqgiiénte que o viés € algo real, concreto e precisa ser melhor estudado e superado.
Interessante notar que em [38] € descrito que esse viés existe também em humanos.
Segundo os autores existe um viés in-group nas pessoas, de forma que a capacidade de
reconhecer individuos da mesma idade, etnia e género é maior enquanto comparado com
individuos de outros grupos (out-group).

Em [42] os autores mergulharam no problema de andlise do viés de dados e

criaram experimentos para tentar responder as seguintes perguntas:
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e As CNNs aprendem a codificar informacao especifica de raga?

e As CNNs aprendem a codificar informacdo especifica de idade?

Para responder a essas perguntas foram utilizadas 4 redes:

LightCNN-9 [66] treinada do zero .

LightCNN-29 [66] treinada com o MS-Celeb-1M [16].

ResNet50 [17] treinada com o MS-Celeb-IM [16] e VGG-Face?2 [4], totalizando
mais de 13 milhdes de imagens.

SENet50 [[18]] treinada com o MS-Celeb-IM [16] e VGG-Face? [4], totalizando mais

de 13 milhdes de imagens.

Para o estudo de caso de etnia foram utilizados conjuntos de dados divididos
em 2 subgrupos: Caucasoide (branca) e Negroide (negra). Foram utilizados os conjuntos
de dados de teste CMU Multi-PIE [14] para o primeiro e Craniofacial Longitudinal
Morphological (MORPH) Album-2 [11] para o segundo.

Para o estudo de caso de idade foi utilizado um conjunto de dados composto por
3 subgrupos, sendo (i)(0-14) anos, (ii)(15-32) anos e (iii)(+33) anos, sendo as amostras
combinadas de 2 cole¢des: Adience [9] e Cross-Age Celebrity [6]].

Virios experimentos foram realizados. A rede que foi treinada do zero aprendeu
com conjunto de dados contendo apenas 1 subgrupo de cada vez, etnia ou idade, para
observar as regides discriminativas que sdo aprendidas para reconhecimento facial. Ex-
perimentos cruzados também foram realizados para tentar entender quais regides foram
ativadas em cada caso durante a classificacdo. Por exemplo, uma rede treinada com ima-
gens apenas caucasianas foi utilizada para classificar faces do conjunto de dados negroide.

Foi realizado também treinado de ajuste fino, fine-tuning, em redes pré-treinadas
para verificar como as regides discriminativas evoluem para diferentes subgrupos. A
Figura[2.13] apresenta os resultados da rede treinada em um subgrupo e testada em outro,
para o estudo de caso das etnias, e os resultados sugerem que existe viés nesse contexto.
A rede treinada no subgrupo caucasoide atingiu acurdcia de 79,23% no conjunto de teste
da mesma etnia mas apenas 34,31% no conjunto negroide.

Além da acuricia, outra técnica utilizada em [42] para investigacdo do viés de
dados € a visualizacdo dos mapas de caracteristicaﬂ A Figura exibe as regides
faciais que mais foram utilizadas para a extracdo de caracteristicas. Essas imagens foram
obtidas pela interpolacdo das respostas dos filtros da dltima camada convolucional e a
sobreposi¢do na imagem de entrada. Pode-se verificar que as RNCs utilizam regides

diferentes da face para extrair caracteristicas de acordo com o a etnia.

“Essa técnica permite visualizar quais as caracteristicas sio detectadas pelo modelo, considerando uma
determinada entrada.
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Figura 2.13: Figura extraida de [42]. A Acurécia da rede treinada em um subgrupo e
testada em outro, para a anédlise do viés com etnias. O modelo treinado em colecdo de

dados negroide atingiu acuricia de 82,36% de acurdcia em conjunto de testes também
negroide e apenas 34,31% em caucasoide, sugerindo forte viés étnico.

(a) Negroide (b) Caucasoide (c) Combinadas

Figura 2.14: Imagem extraida de [42]. Visualizagdo das caracteristicas dominantes obtidas
em redes treinadas a partir do zero usando as colecdes de dados (a) negroide, (b)
caucasoide e (c) combinadas.

Em pessoas de etnia negroide as regides mais utilizadas sdo a parte acima dos
olhos e os labios. Em pessoas caucasianas percebe-se uma visao mais holistica, sendo
utilizado a morfologia do rosto um todo. Considerando as diferencas na acurécia ja
demonstradas, somadas a visualizacdo das caracteristicas faciais dominantes, agrupadas
por etnia, tém-se uma forte sugestao do viés de dados como fator importante e impactante
no desempenho dos algoritmos de reconhecimento facial.

Redes pré-treinadas também foram utilizadas para comparar as acurdcias com
colecdes de testes dos dois subgrupos e os resultados também demonstram o viés étnico:
ResNEt50 obteve 98,7% no subgrupo caucaséide e 96,3% na negréide. SENet50 atingiu
98.,8% e 96,5% respectivamente. O modelo LightCNN-29 alcangou 96,47% em caucasdi-
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des e 78,12% em negréides. A reducdo do desempenho das redes sugerem que a capa-
cidade de generalizacdo dos modelos dependem em muito da variabilidade dos dados de
treinamento.

O treinamento em modo ajuste fino também foi utilizado em [42]]. Redes pré-
treinadas em conjuntos de dados publicos foram submetidas ao ajuste fino utilizando
conjuntos de dados especificos dos subgrupos analisados. O que se observou foi uma
mudanca nas caracteristicas predominantes, sendo que inicialmente apresentaram padroes
gerais e posteriormente, especificos. Por exemplo, apds ajuste fino com o subgrupo
negroide esses mapas apresentaram caracteristicas de redes treinadas exclusivamente com
o conjunto de dados deste subgrupo, conforme Figura [2.15 Portanto, verifica-se que
existem evidéncias de que o ajuste fino realmente pode contribuir quando se procura um

modelo com maior acurdcia para aplicacao em subgrupos especificos .

(a) SENet50 pré- (b) ResNet50 (c) LightCNN-  (d) LightCNN-9 (e) SENet50 com (f) ResNet50

treinada pré-treinada 29 pré- treinada ajuste fino com  ajuste
treinada fino
Figura 2.15: As imgens 2.15(2)]2.15(b) e 2.15(c)} extraias de [42]], exibem caracteristicas

de redes pré-treinadas, onde sdo observadas regides faciais que ativaram mais neurdnios

nas CNNs, sendo observado nessas 3 primeiras uma fusdo das regides utilizadas em

ambos subgrupos. Nas imagens 2.15(d)2.15(e)| e 2.15(F)| observa-se o deslocamento
dessas regides para os padrdes similares ao da rede treinada do zero com o conjunto

de dados negroide..

Em [42] foram realizados experimentos para verificar a existéncia de viés re-
lacionado a idade. Os modelos pré-treinados ResNet50, SENet50 e LightCNN-29 foram
avaliados em 3 grupos diferentes: (i) 0-14 anos, (i) 15-32 anos e (iii)+33 anos. As redes
pré-treinadas nas colegdes de dados mais amplas, ResNet40 e SENet50, alcancaram acu-
réacias de 77,9% e 75,5% respectivamente no grupo de +33 anos. No grupo de idade entre
15-32 ambos os modelos alcangaram melhores resultados, 81 e 83% e menos de 45% para
o grupo de até 15 anos.

Como pode ser percebido na Figura [2.16] esse mesmo viés se mostrou na rede
LightCNN-29, sendo que este modelo, assim como no caso de etnias, demonstrou piores
resultados. Portanto também existem evidéncias que o viés dos dados no contexto de

idade pode ser acentuado caso o conjunto de treinamento ndo contenha uma distribui¢do
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Figura 2.16: Imagem extraida de [42], exibe a acurdcia de modelos pré-treinados para os
3 diferentes grupos de idade.

de dados entre os grupos suficientemente abrangente, dado que este modelo foi treinado
apenas no conjunto MS-Celeb-IM, enquanto os modelos anteriormente citados foram
treinados também no VGG-Face?.

A visualizacdo das caracteristicas predominantes da rede LightCNN-9, treinada
do zero em cada um dos subgrupos de idade, também fornece evidéncias de que regides
faciais diferentes sdo utilizadas. A Figura [2.17] permite analisar as diferencas para cada
agrupamento de idade. Verifica-se uma diferenca mais acentuada entre as idades com
maior distancia. Em criancas até quinze anos a regiao superior da cabeca e a morfologia
do rosto parecem ser as mais discriminativas. Em adultos com mais de 33 anos a regido

dos olhos se apresenta como a de maior influéncia.

- I

0-15 anos 15-32 anos +33 anos

Figura 2.17: No grupo de criangas até 15 anos as regides mais utilizadas para reconheci-
mento sdo o cabelo e a morfologia da face. No grupo entre 15-32 anos os l4bios e a parte
inferior do rosto que parecem ser mais influentes. Acima de 33 anos nota-se que os olhos
parecem ter predominancia discriminativa para as CNNs



CAPITULO 3

Trabalho Proposto

Neste capitulo, discute-se os dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho,
a técnica de pré processamento das cole¢des de dados de imagens faciais e a proposta
de treinamento das Redes Neurais Convolucionais para aumentar o desempenho do
reconhecimento facial no contexto da seguranca publica brasileira.

Considerando os objetivos relacionados na Segao[I.2]e a justificativa descrita na
Secdo [I.1] este trabalho investiga o problema de viés de dados considerando imagens
faciais em cole¢do de dados brasileiro. Também propde a utilizagdo da funcdo custo
Triplet Loss em treinamento de ajuste fino como o método apropriado para para mitigar
este problema partindo de um modelo pré-treinado de referéncia quando se dispde
de limitado nimero de amostras. Como forma de demonstrar o desempenho superior
desta funcdo custo os resultados foram comparados com os resultados alcangcados apds
o treinamento também em ajuste fino do mesmo modelo de referéncia, utilizando o
mesmo conjunto de treinamento e supervisionado pela funcdo custo AM-Softmax[S8].
Na Secdo a colecdo de dados utilizada é explicada, assim como os critérios para a
sua divisdo em conjunto de treinamento, validagdo e testes. Na Secdo [3.2.2] sdo descritas
os modelos de representacdo facial que atingiram o estado da arte e que por isso foram
experimentados e avaliados. Eles foram escolhidas por utilizarem fung¢des de custo com
diferencas conceituais significativas e portanto espera-se que gerem resultados baseados
em principios distintos de forma que possa ser encontrado aquele com maior desempenho.

Na secdo € descrito o método de alinhamento e detec¢cdo facial. Embora
nao facam parte do escopo desse projeto, conforme [2.2] sdo etapas fundamentais para o
reconhecimento facial. O framework utilizado foi proposto por [69] e alcangou o estado
da arte nestas tarefas. Na secdo[3.2.2] descreve-se as técnicas da etapa de reconhecimento

facial que serdo investigadas e experimentadas.

3.1 Colecao de Dados

A colecao de dados de faces brasileiras utilizada nos experimentos dessa dis-

sertac@o foi construida a partir de bancos de dados de fotos privados da Policia Civil do
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Estado de Goids. Foi realizado um trabalho de interseccao entre as diversas bases com o
objetivo de encontrar todos os individuos com mais de uma imagem, considerando ape-
nas fotos diferentes de cada identidade. Essa restricao € necessaria devido ao fato que
tanto para treinar quanto para testar € necessario que existem ao menos duas amostras por
classe, ou identidade.

Dessa forma foi estruturada uma colecido de dados inicialmente composta por

61.221 imagens de 27.653 identidades, ou classes, diferentes, conforme exibido na Tabela

B.1

Total classes | Total de amostras | Média | Desvio Padrao | Classe com mais amostras | Classe com menos amostras
27.653 61.221 2,21 1,23 32 2

Embora o nimero de amostras por identidade apresente variacao, tendo como
minimo 2 e maximo 32, a distribuicdo dessa propor¢c@o se concentra no primeiro caso,
conforme histograma da Figura [3.1] O nidmero de identidades com apenas duas amostras
€ de 25.737, seguido de 923 classes com 3 amostras. Apenas 177 classes possuem mais

de 10 amostras.
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Figura 3.1: Histograma do nimero de amostras por identidade.

Conforme [3]] as colecdes de dados podem ser classificadas como larga ou
profunda, sendo o primeiro caso caracterizado por um grande nimero de identidades com
poucas amostras de cada. Os conjuntos de dados profundos sdo aquelas com reduzido
nimero classes, porém elevado nimero de amostras para cada identidade. Portanto a
colecdo de dados utilizada neste trabalho se caracteriza pela largura.

Uma vez consolidada, a colecao de dados foi dividida de acordo com os objetivos
do projeto, que sdo tanto o treinamento quanto a avaliacao de modelos. Para o treinamento
€ necessdrio um numero numero maior de identidades, pois segundo [28] existe uma

relacdo direta entre a quantidade de amostras de treino e o desempenho do modelo.
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Portanto, foram removidas, do conjunto de dados inicial, classes e suas respectivas
amostras para avaliacdo e o restante foi utilizado para treinamento. A remocao completa
de todas as amostras de cada umas identidades utilizadas para avaliacdo visou garantir
nao haver sobreposicao com a colec@o de imagens de treino.

A configuracdo da colecdo de imagens de avaliacdo pode ser visualizada na
Figura[3.2] De acordo com as métricas estabelecidas em[3.2.5] cada uma dessas amostras
€ comparada a uma galeria de imagens, que € composta tanto pelos pares correspondentes
das identidades do conjunto de avaliacdo quanto por imagens diversas. Os conjuntos de
teste e validacdo s@o compostos por imagens que serdo comparadas, uma a uma, a todas as
imagens da galeria. As amostras das mesmas identidades compdem o conjunto de imagens

correspondentes da galeria.

Galeria

( Teste
\ o \ ( Correspondentes )
— b 4

Validacao Divergentes

Distratores

Figura 3.2: Estrutura das imagens de avaliacdo, dividas em: teste, validacdo e galeria de
imagens.

O conjunto de testes € composto por amostras de identidades consideradas como
os exemplos mais dificeis, que sdo aquelas em que, utilizando um dos modelos de
referéncia, a distancia interclasse € maior que a intraclasse. Ou seja, situacdes em que
houve um erro de identificacdo facial. Encontrar estas situagdes de erro estd coerente com
os objetivos da dissertagcdo, que sdo investigar a existéncia de viés de dados no modelo e
propor um método de mitigacao deste problema, conforme Para analisar o viés de
dados € necessdrio entender e quantificar os erros.

Para identificar esses exemplos mais dificeis foi utilizado o modelo de referéncia
com extracdo de vetores de caracteristicas faciais em 128 dimensdes (128d), conforme

secdo[3.2.3] Os seguintes passos foram executados:

1. Foram gerados os vetores de caracteristicas faciais de todas as imagens.
2. Dado um 1-ésimo vetor a{" , pertencente a classe y;, foi identificado o seu vizinho
mais préximo, v, utilizando distancia quadratica. Esse passo foi aplicado em todos

i vetores da colecdo de dados inicial.
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3. Caso o vetor mais proximo v nio tenha sido da mesma identidade y; do vetor a;,
conforme Imagem entdo todas as amostras desta identidade sdo removidas
da colecdo de dados. A amostra a; € adicionada ao conjunto de testes e as imagens
restantes da mesma classe sdo adicionadas ao conjunto de imagens correspondentes.

4. Todas as amostras da identidade da imagem relativa ao vetor v, caso a condicao
de erro do passo anterior tenha ocorrido, sdo movidas para a colecao de dados de

divergéncia, como exemplo da Figura[3.3(b)]

Galeria

,// m~
ol
&

d2 T

(a) Erro de identificagdo facial (b) Divisdo das amostras que geraram erro

Figura 3.3: (a) Erro de identificacdo facial, uma vez que a distancia d; entre exemplos de
classes diferentes ¢ menor que a distdncia d» entre amostras da mesma identidade. (b) As
amostras das classes com erro de identificacdo sdo movidas para as colecdes de teste e

galeria, de forma a manter o mesmo cendrio em avaliagdes posteriores de modelos.

A cole¢cdo de imagens divergentes faz parte da galeria e, portanto, ndo sdo
utilizadas para treinamento dos modelos. Elas foram movidas para a galeria por violarem a
restri¢ao de distanciamento interclasses definida na funcio custo utilizada no treinamento
dos modelos de referéncia, de forma a garantir que estes mesmos cendrio dos exemplos
mais dificeis também existam na avaliacdo dos modelos treinados durante a fase de
experimentos desta dissertacao.

Além da colecdo de testes também foi gerada uma colec¢do de imagens de valida-
¢ao. Foram selecionadas, de forma aleatdria, 20% das identidades restantes, totalizando
5.000. Para cada classe uma amostra foi, também, aleatoriamente selecionada para com-
por o conjunto de validacdo, que serd confrontada com a galeria. As outras imagens de
cada classe foram movidas para a galeria, na colecdo de imagens correspondentes. Esse
conjunto de dados tem como objetivo avaliar a generalizacao dos modelos, de forma que
seja possivel garantir que estes, apds os treinamentos, tenham melhorado a acuricia nos
exemplos mais dificeis, colecdo de testes, mas também mantenham a taxa de acertos nos

demais casos.
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Ap6s a reestruturacdo da colecdo de dados inicial, com as sucessivas divisdes,
os conjuntos de imagens e suas respectivas quantidades podem ser visualizada na Tabela
Por esta tabela € possivel verificar que o conjunto completo de imagens € composto,
aproximadamente, em 70% de pessoas do sexo masculino e apenas 30% do sexo feminino.

Porém, apds utilizacdo do modelo de referéncia para encontrar os erros de
identificacdo facial e extragdo das amostras de teste, verifica-se que este conjunto possui
quantidade de imagens quase balanceada quanto ao género, sendo 56% do sexo masculino
e 43% do feminino. Portanto, é possivel afirmar que existem indicios de que o modelo de
referéncia apresente viés quanto ao género, uma vez que, proporcionalmente, errou mais

em pessoas do sexo feminin

Total (classes/amostras) Masculino (classes/amostras) Feminino (classes/amostras)
Treinamento 20.672 / 45.698 14.268 (69,1%) / 32.666 (71,4%) | 6.404 (30,9%) / 13.032 (28,6%)
Teste 838/1.252 477 (56,9%) / 706 (56,3%) 361 (43,0%) / 546 (43,6%)
Validagdo 5.000 / 5.000 3.464 (69,2%) / 3.464 (69,2%) 1.536 (30,7%) / 1.536 (30,7%)
Divergentes 1.143/2.782 669 (58,5%) / 1808 (64,9%) 474 (41,4%) 1 974 (35,0%)
Correspondentes 5.838/7.340 3.941 (67,5%) / 5.185 (70.6%) 1.897 (32,5%) / 2155 (29,3%)
Total 27.653/61.221 18.878 (68,2%) / 43.359 (70,8%) | 8.887 (31,7%) / 17.862 (29,2%)

O somatério dos sub-totais das amostras das cole¢des de dados ultrapassa o
nimero total de amostras e classes exibido na dltima linha da Tabela 3.1l Isso se deve
ao fato de haver sobreposicdo de amostras entre as colecOes de dados de teste e de
correspondentes, uma vez que uma determinada amostra pode estar em ambas colec¢des.

Além das amostras correspondentes e divergentes a galeria também é composta
por um conjunto de distratores. Inspirado na proposta de avaliagdo em [28], esses
distratores, que sao imagem unicas de pessoas sem nenhuma correspondéncia com as
outras colecdes de dados, tem como objetivo avaliar a escalabilidade dos modelos em
tarefas de identificacdo em que uma imagem facial € comparada a um banco de dados com
um elevado numero de fotos de diferentes identidades, de forma a mensurar o desempenho
neste cendrio. Essa opc¢ao foi adotada por estar coerente com os objetivos do projeto, uma
vez que € bem proximo da circunstincia da operacdo de identificacio facial em Seguranca
Publica.

Na Tabela [3.1] sdo apresentados o total de imagens, bem como os quantidades

por género.

Total
208.187

Feminino
75.618 (36,3%)

Masculino
132.576 (63,67%)

Distratores

orientador: fundamental discutir esse cendrio, assim como essa sugestao
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3.2 Meétodos Utilizados

3.2.1 Alinhamento Facial

Conforme descrito na se¢do[2.2] o alinhamento das imagens € uma etapa impor-
tante para o reconhecimento facial. Geralmente a operacao € realizada apds a detecgdo
facial e consiste em detectar landmarks nas imagens para que sejam realizadas outras ta-
refas como o recorte e o redimensionamento das faces para que todas fiquem na mesma
escala. Geralmente outros ajustes também podem ser aplicados, como por exemplo a uti-
lizagdo de transformadas affine para correcao de angulos e alinhamento horizontal dos
olhos.

Neste projeto serd utilizado o método de alinhamento desenvolvido por [69],
abreviado como MT-CCN, que propde uma metodologia baseada em RNCs para realizar
deteccao facial e alinhamento. Nesse método sao utilizados 3 estdgios em cascata,
utilizando 3 RNCs projetadas para realizar deteccdo de face e landmarks de uma maneira
inicialmente mais grosseira, no primeiro estagio, até uma forma mais refinada, no ultimo
estagio.

Conforme a Figura[3.4] obtida de [[69], inicialmente a imagem ¢ redimensionada
em diferentes escalas para construcdo de uma piramide. No primeiro estdgio uma Rede
Neural Convolucional chamada Proposal Network (P-Net) € usada para obter regides que
podem conter face, assim como os respectivos retangulos delimitadores. Posteriormente
aplica-se a supressdo dos ndo méaximos, non-maxima supression (NMS), para realizar a
fusdo dos retangulos delimitadores e diminuir os candidatos que se sobrepdem.

No estdgio 2, outra RNC chamada Refine Network (R-Net) € usada para rejeitar
os falsos candidatos gerados pela P-Net. Essa mesma rede realiza a calibracdo dos
retangulos delimitadores e aplica NMS para nova fusdo dos candidatos restantes. No
estagio 3, a rede chamada Output Network (O-Net) realiza tarefa similar a anterior, porém
com mais exatiddo. Além do retangulo delimitador essa rede produz como saida cinco
landmarks. No momento da publicagdo do trabalho, o0 MT-CCN superou o estado da
arte nas coleg¢des de dados Face Detection Data Set and Benchmark (FDDB) [23] [37]],
WIDER FACE e Annotated Facial Landmarks in the Wild (AFLW) [37]] benchmark, tanto
nas tarefas de deteccdo quanto de marcacdo de landmarks.

A escolha desse método conjunto de deteccdo e alinhamento se deu pelo fato
de que, além dos excelentes resultados obtidos, os proprios autores disponibilizaram no
repositdrio de cédigos GitHub [S54] uma implementacdo, que serd utilizada para realizar

essas etapas na fase de experimentos.
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Figura 3.4: Fluxo em cascata que representa a sequéncia de tarefas executadas. Primeira-
mente € construida uma pirdmide de imagens. Entao cada uma € aplicada a rede Proposal
Network (P-Net) onde a saida sdo as imagens candidatas. As imagens sdo submetidas ao
proximo estagio que utiliza também uma CNN chamada Refinement Network (R-Net).
Por tltimo, a rede chamada Output Network (O-Net) produz o retangulo delimitador e a
posicado dos landmarks.

3.2.2 Modelos de Representacao Facial

A etapa de reconhecimento facial é onde a face previamente alinhada € submetida
em um modelo para que seja extraida a representacdo facial compacta e discriminativa
em formato vetorial, o vetor de caracteristicas faciais. Os vetores de caracteristicas
sao comparados de acordo com suas particularidades de forma que seja gerado algum
indicador, ou pontuacdo, que indique a probabilidade de serem da mesma pessoa.

No ambito do reconhecimento facial o componente mais relevante € a fungdo
custo, dado que ela supervisiona o treinamento com objetivo de que, na saida das
arquiteturas baseadas em RNC, sejam gerados vetores faciais compatados mapeados em
um determinado espaco de caracteristicas, onde alguma métrica distncia entre estes
vetores seja correspondente a similaridade facial das imagens de entrada. As fung¢des custo
utilizadas nesta dissertacdo sdo a FaceNet [50] e a AM-Softmax [58].
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A FaceNet, publicada 2014, propde um modelo que aprende a mapear imagens
faciais diretamente para um espago euclidiandz-] compacto, onde as distancias correspon-
dem a uma medida de similaridade facial. O método é baseado no treinamento de uma
RNC para que seja extraido um vetor de caracteristicas faciais euclidiano por imagem de
maneira que a distancia quadratica entre estes vetores de caracteristicas seja diretamente
relacionada a semelhanca facial entre os individuos que os originou. Vetores de carac-
teristicas faciais da mesma pessoa possuem distancia pequena entre eles e de pessoas
diferentes possuem distancias maiores.

O vetor de caracteristicas faciais, ou face embedding, representado por f(x) € RY,
codifica uma imagem x em um espaco euclidiano de d dimensdes. Ou seja, € uma
representacdo vetorial da imagem. Estes vetores sdo normalizados tais que ||f(x)||, = 1.

Uma vez que os vetores faciais tenham sido produzidos, as duas tarefas mais
comuns do reconhecimento facial podem ser resolvidas com técnicas conhecidas de
reconhecimento de padrdes. A verificacdo facial envolve encontrar o limiar de forma que
distancias menores significam a mesma identidade e maiores, identidades diferentes. E
o reconhecimento pode ser resolvido, por exemplo, pelo algoritmo dos K vizinhos mais
proximos (K-NN, ou K - Nearest Neighbors).

A funcdo custo empregada na FaceNet para o treinamento da RNC € denominada
Triplet Loss, inspirada em [25]]. Os vetores de caracteristicas faciais sdo gerados a partir
de uma imagem x, tal que a distdncia quadratica entre todas as faces, independente das
condi¢des da imagem, seja pequena para uma mesma identidade e grande para imagens
de identidades diferentes. A fun¢do Triplet Loss supervisiona o treinamento do modelo de
forma que o vetor facial gerado a partir da imagem ancora x? de uma dada pessoa deve
ser espacialmente mais préximo ao vetor extraido de outra imagem da mesma pessoa,
exemplo positivo X,-p , do que de o vetor facial originado de imagem de outra pessoa,
exemplo negativo x;’, em um espaco de caracteristicas RY.

A Figura[3.5]¢ uma representacdo da transformagao pretendida pela utilizagdo da
Triplet Loss, onde a distancia entre a imagem ancora, ponto em azul, e a imagem negativa,
ponto em vermelho e de identidade diferente, através do treinamento do modelo, aumenta
de tal forma que se torne maior do que a distancia entre a ancora e a imagem positiva, de
mesma identidade e presentada pelo ponto verde.

A formulacdo matemdtica do objetivo € apresentada na Equacao A distancia
quadrdtica entre os vetores faciais normalizados da amostra dncora x? e positiva xZ,
definida por H f(x3) — f(xP )‘

entre os vetores faciais dos exemplos ancora e negativo x3, definida em || f(x?) — f(x")|

2 e
0 somada a uma margem «, deve ser menor que a distancia

2
2’

ZEspaco vetorial de dimensao finita n que obedece axiomas e postulados da geometria euclidiana.
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Figura 3.5: Figura traduzida e adaptada de [50]. A funcdo Triplet Loss tem como objetivo
diminuir as distancias entre imagens da mesma pessoa, ou seja, entre a imagem dncora
e a imagem positiva e também aumentar a distancia entre imagens de pessoas diferentes,
nesse caso a imagem dncora € a imagem negativa.

(3 — FxP)| 2+ o < —[|F(xF) — Fx] 15, (3-1)
V(F(xB), F(xP), F(xT) € T (3-2)

onde T é o conjunto de todos os trios de imagens possiveis na cole¢do de dados.

Portanto o erro a ser minimizado € dado por:
- a Py||2 a |2
L= Y110 = ) [ = 17067) = )l + o (3-3)
n=1

Além da func¢do custo este trabalho também propds uma forma de escolher os
trios de imagens para treinamento. Isso porque os autores, como pesquisadores da Google,
dispunham de algo em torno de 200 milhdes de imagens, tornando o treinamento quase
impraticdvel considerando todas as combinacdes possiveis. Além disso, boa parte dos
trios agregam pouco a evolu¢cdo do modelo. Por exemplo, a utilizacdo de uma imagem
facial de pessoa muito diferente, como exemplo negativo, pode nao contribuir muito para
o aprendizado. Portanto, na FaceNet foi proposto um algoritmo para selecdo dos trios,
com o objetivo de encontrar aqueles que tem maior chance de violar a restricdo imposta
em[3-1

Os autores entdo definiram que a geracdo de trios € realizada durante o treina-
mento, dentro de cada mini-batch, tal que argmin,n [|f(x?) — f(x,-”)||§. Isto €, seleciona-se
as amostras em que a distncia entre os vetores faciais do exemplo dncora x7? e negativo
x{" sdo menores, indicando que existe maior similaridade facial entre pessoas diferentes.
Estes pares sdo denominados negativos dificeis e contribuem para que o modelo aprenda
a extrair caracteristicas faciais mais discriminativas.

Os resultados alcancados pela FaceNet[50] demonstram que o estado da arte foi
superado a época. Considerando a atualizacdo do LFW [19] foi utilizado o protocolo
chamado Unrestricted with labeled outside data, que permite a utilizacdo de outras

colecdes de dados para treinamento, sendo entdo a propria colecdo LFW para teste. A
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acurécia reportada foi de 99,63%, sendo este o melhor resultado ja atingido até entdo,
reduzindo o erro reportado pela DeepFace [68]] por fator maior que 7 e o valor anterior do
até entdo estado-da-arte da Deepld2+ [52] em 30%.

Outros trabalhos posteriormente alcangaram resultados muito préximos ao Face-
Net utilizando cole¢des de dados de treinamento com um nimero reduzido de amostras,
na ordem de 500 vezes menor, sendo um deles denominado SphereFace [33], prop6s uma
nova fungdo perda que avangou o estado da arte. O ponto de partida dos autores foi o
questionamento “A distancia euclidiana é sempre a mais adequada para o aprendizado de
caracteristicas faciais discriminativas?”. Neste trabalho foi proposto uma versao modifi-
cada da fun¢do custo Softmax loss de forma que a separacdo entre os vetores faciais de
mesma identidade e identidades diferentes seja angular.

Outro trabalho que também utilizou a distancia angular como critério para a de-
limitagdo de fronteira de decisdo e garantir a separabilidade entre os vetores de carac-
teristicas faciais de individuos diferentes foi [[36]]. Conforme observado neste trabalho,
modelos supervisionados pela funcdo Softmax geram fronteiras de decisdo que sdo for-
temente determinadas pela similaridade angular entre cada classe. Isso porque, segundo
[36]], esta fun¢do utiliza distancia do cosseno como critério para classificagdao. Por isso
os autores também propuseram uma adaptacao da funcdo Softmax loss, denominada L-
Softmax, de forma a garantir uma margem angular maior de separacdo entre os vectores
de caracteristicas faciais de individuos diferentes.

Com base na Sphereface [35] e L-Softmax [36], em [58] também foi proposta
uma versdo modificada da Softmax loss para supervisionar o treinamento de modelos
baseados em RNC com o objetivo de gerar vetores de caracteristicas faciais com énfase na
separacdo angular entre aqueles do mesmo individuo e individuos diferentes. Este trabalho
alcancou o estado da arte, tendo resultados muito proximos aqueles do SphereFace e da
L-Softmax e com menor complexidade de implementacdo. Por esta razdo é o modelo
utilizado nesta dissertacdo com o objetivo de comparacdo com a FaceNet para defini¢do
de qual abordagem apresenta melhores resultados na diminui¢do do viés de dados para
faces brasileiras a partir de um modelo pré-treinado.

A fungdo custo proposta em [38] € denominada AM-Softmax. O trabalho parte

da formulac¢do original da func¢do custo Softmax loss dada por:

Wyl fi

1 n
-- (3-4)
n ; Y eWTf’

onde f; € a entrada da ultima camada totalmente conectada da i-ésima amostra,
Wyf € o vetor de pesos associados a classe y € W; € o j-€simo vetor de pesos desta ultima

camada totalmente conectada. O termo W, f;, logit alvo da i-ésima amostra, € o produto
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interno entre o vetor de pesos e a sua entrada e, pela similaridade do cossenoﬂ, este termo
pode ser formulado como W), f; = ||W,,||||f;|| cos(B),), de forma que a fungdo softmax loss

também pode ser expressa como:

18 el wullltlicos®y)

Ls=—) lo
S n,; ng=1 ellWil[ 7]l cos(e;

(3-5)

onde 0, € o angulo entre o vetor de pesos Wy, associado a classe y, e o vetor de
caracteristicas de entrada da funcao.
Entdo os autores propuseram uma fungdo (0) que introduziu uma margem

aditiva a funcdo Softmax conforme Equacao [3-6}

P (0) = cos(0) — m. (3-6)

Essa margem aditiva garante que os vetores de caracteristicas faciais de uma
mesma identidade sejam separados por uma larga fronteira angular daqueles de identida-

des diferentes. A funcdo Softmax passa a ser definida como na Equagao

1o e” ARG

Ls=—)lo

g
n& w1y P ol Willillcos@)

(3-7)

Os autores também propuseram que tanto o vetor de pesos W quanto a entrada f

sejam normalizados. Neste caso a norma dos vetores é igual a um e, portanto, || W,/ ||[|1,[| =
1. Assim, a entrada da func¢do 1 (x), na Equacdo|3-9| ¢ tal que 3-8

x =cos(8y,) = W,/ 1. (3-8)

P(x)=x—m. (3-9)

Como foi aplicada normalizagdo aos pesos e vetores de caracteristicas faciais, um
hiper parametro s foi utilizado para escalar os valores dos cossenos. Ao final, a fun¢do

custo, denominada AM-Softmax, foi definida como na Equacao [3-10}

es.(cos(ey,)—m

1 n
LAMS = — lo (3-10)
n ; g es_(cos(ey,)—m) + Zl?=1 i es- cos(9;)

Aplicando[3-8|em[3-10|a fungdo AM-Softmax pode ser escrita conforme Equacao
B-111:

3Medida de similaridade entre dois vetores que mede o cosseno do angulo entre eles [65]
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, 12n:I es.(wyjf,-—m)
=— og
ST = e,s.(Wyff,-—m

)+Z](':=1,j7(y,- W (3-11)

De forma experimental foram definidos os valores 6timos dos hiper parametros,
sendo s =30 e m=0, 35. Para melhor entender e demonstrar como a AM-Softmax consegue
promover a separac¢ao angular dos vectores de caracteristicas, mantendo as amostras da
mesma classe angularmente proximas e as amostras de classes diferentes, distantes, foi
realizado um experimento de teste utilizando a colecdo de dados Fashion MNIST [67].
Esta cole¢do contém 10.000 amostras de imagens de pecas de vestudrio de 10 classes
diferentes como camiseta, cal¢a, vestido, sanddlia e etc.

Este experimento consistiu no treinamento de modelos baseados em RNC de 7
camadas para o aprendizado de extragdo de vetores de caracteristicas de 3 dimensdes,
utilizando as fungdes custo Softmax e AM-Softmax. Na Figura [3.6| cada cor representa
uma classe, sendo cada ponto relativo a uma amostra. Neste imagem pode ser verificado
que os vetores intraclasse estdo proximos e que existe uma margem angular maior entre
as amostras de cores diferentes, interclasse, na visualizagao produzida pela AM-Softmax

em relacdo a Softmax.

Softmax AM-Softmax (s=10,m=0.5)

Figura 3.6: Figura traduzida e adaptada de [58]. A margem de separag¢do angular entre as
amostras de classes diferentes, identificadas por cores diferentes, ¢ maior na visualizacdao
gerada com vetores de caracteristicas extraidos de modelo treinados com AM-Softmax.

3.2.3 Modelo de Referéncia

Foram utilizados dois modelos de referéncia disponiveis em [49], treinados com
a mesma arquitetura e com a cole¢do de dados CASIA-Webface [21]], sendo a diferenca
entre eles a dimensao dos vetores de caracteristicas faciais, 128d e 512d. A utilizacdo

destes dois modelos para fins de comparacdo é necessdria uma vez que as funcgdes
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custo utilizadas nos experimentos publicaram seus resultados com dimensdes diferentes.
A FaceNet apresentou melhor acurdcia com os vetores de caracteristicas faciais de
dimensao 128d. Ja a AM-Softmax publicou os resultados utilizando 512d, sem mencionar
resultados utilizando outras dimensdes. Por isso a necessidade de investigar os resultados
do treinamento de ajuste fino em ambas dimensdes.

O modelo de referéncia foi treinado utilizando uma func¢ao custo chamada Center
Loss proposta em [64] para supervisao conjunta com a Softmax. Esta fun¢do tem um
objetivo duplo: aprender um centro, em um espaco euclidiano RY, para os vetores de
caracteristicas faciais de dimensdo d para cada individuo e penalizar o0 modelo quando
os vetores intraclasse ficarem distantes do centro, mesmo que a classifica¢do tenha sido
correta.

Os beneficios desta supervisdo conjunta sio uma maior compactagdo intraclasse
e consequentemente maior distanciamento entre vetores faciais interclasse, tornando-os
entdo ndo apenas separdveis mas também mais discriminativos, conforme ilustrado na
Imagem [3.7] Com esta abordagem o modelo alcangou resultados do estado da arte em
colecoes de dados de teste de referéncia, como 99,2% de acurdcia no LFW, tenso sido

treinado com a colecdo de dados CASIA.
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Figura 3.7: Imagem adaptada e traduzida de [64]. Sdo exibidos pontos a partir de
um conjunto de vetores de caracteristicas de 2 dimensdes extraidos de amostras de 2
classes diferentes, simbolizadas pelas cores vermelha e azul. A imagem da direita ilustra
uma situagdo em que as caracteristicas sdo separaveis, arranjo tipicamente resultado de
modelos de classificacdo bindria treinados com Softmax conforme [64]. A imagem da
esquerda ilustra o objetivo da funcdo Center Loss, que € gerar vetores de caracteristicas
discriminativos, onde a maior distancia intraclasse ainda € menor que a menor distancia
extraclasse.

Para atingir estes objetivos os autores propuseram a funcdo custo center loss

formulada conforme a Equacao |3-12|:

1 m
Le= EZHX,-—cy,Hg (3-12)
i=1
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onde x; é o vetor de caracteristicas da /-ésima amostra, y; é a classe, ou iden-
tidade, desta amostra e ¢y, € o centro dos vetores de caracteristicas faciais da classe y;,
com {cy, x;} € R?. A expressio ||x; — Cy,Hg calcula a distancia entre o vetor de caracte-
risticas x; € 0 seu respectivo centro ¢y, penalizando o modelo quando esta distancia for
maior e contribuindo assim para forcar uma maior compactacdo dos vetores intraclasse.
Os centros sdo computados pela média dos vetores de caracteristicas de cada amostra e
atualizado a cada iterag¢do do treinamento.

Por se tratar de supervisdo conjunta, o erro total calculado pelas duas fungdes

custo, Softmax Loss e Center Loss, € definido na Equacgao [3-13

L=Lg+AL (3-13)

sendo A um parametro escalar para balancear a influéncia da Center Loss no erro
total. Portanto a definicdo completa do custo no modelo proposto é dado pela Equacdo

WTf

Z'og 42 lex, A s (3-14)

Para ilustrar a capacidade da fungéo Center Loss em promover a compactagao
intraclasse dos vetores de caracteristicas, tornando-os mais discriminativos, foi realizado
um experimento teste utilizando utilizando a cole¢do de dados MNIST [31] e com di-
ferentes valores para o parAmetro A. Os vetores de caracteristicas, gerados a partir das
amostras, possuem dimensdo igual a 2 e cada cor simboliza uma das 10 classes desta co-
lecdo de dados. A Figura[3.8apresenta a distribui¢do espacial dos pontos correspondentes
aos vetores de caracteristicas, evidenciando que os vetores das amostras de mesma classe
permanecem mais préximos com o aumento do valor do A.

Estes modelos utilizam a arquitetura de Redes Neurais Convolucionais denomi-

nada Inception-ResNet-v1 [33]] e foram implementados no framework TensorF lowﬂ

3.2.4 Treinamento dos Modelos

Os modelos foram treinados em modo ajuste fino, de forma que todos os pesos
de modelo de referéncia foram carregados antes do inicio do treinamento. Assim, o
desempenho inicial do treino ja é préximo ao estado da arte, com as diversas camadas
da arquitetura com elevada capacidade de extragdo de caracteristicas faciais uteis a

identificacdo facial.

“https://www.tensorflow.org/
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Figura 3.8: Imagem adaptada e traduzida de [64]]. Sdo exibidos pontos a partir do
conjunto de vetores de caracteristicas de 2 dimensdes extraidos de amostras de 10
classes diferentes, simbolizadas por cores. Em (a) é possivel observar que, embora sejam
separdveis, as distincias intraclasse sdo maiores e algumas inclusive excedem amostras
de outras classes. Isso se deve ao fato do parametro A possuir valor de apenas 0,0001,
de forma que a Center Loss influenciou pouco no erro e portanto o resultado tendo
sido gerado em grande parte pela supervisdo da Softmax. Em (d) o A possui valor 1,
equilibrando entdo a influéncia das 2 funcdes custo e gerando assim a imagem em que as
amostras apresentam reduzida varia¢ao intraclasse.

Com o objetivo de comparar o desempenho das fun¢des custo da forma mais
isolada foram utilizados os mesmos valores para todos os hiper-parametros comuns da
arquitetura. Todos os modelos foram treinados no mesmo computador, equipado com
Unidade de Processamento Gréfico GTX-1070 com 8GB de RAM e 1920 nicleos CUDA.
O tamanho do batch utilizado é de 60 amostras e empregando Gradiente Descendente
Estocéstico com Momentum [45] como otimizador, sendo o termo de momento 7y igual a
0,9.

A taxa de aprendizagem 1 utilizada foi de 0,01 e como técnicas de regularizacdo
foram mantidas aquelas ja empregadas no modelo de referéncia, sendo a regularizacdo L2
com taxa de decaimento de pesos com valor de 0,0001 e o Dropout na camada totalmente
conectada, com probabilidade de manuten¢ao de cada neurdnio de 0,8.

Com a finalidade de determinar o0 momento correto de parada do treinamento
foram adotados, como critérios de convergéncia, a curva de erro gerado pela fung¢do custo,

a acurécia do conjuntos de teste e de validagdo.
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Embora o ndmero de distratores na galeria utilizado para avaliacao dos resultados
no Capitulo[]seja de mais de 208.000 individuos, durante o treinamento foram utilizados
5.400. Essa redugao foi utilizada para reduzir o custo computacional e tempo utilizado.

Os modelos supervisionados pela Triplet Loss foram treinados utilizando a estra-
tégia de mineracdo de trios descrita em [S0]. Seguindo esta estratégia foram selecionados,
na colecdo de imagens de treinamentos, trios de imagens compostos por duas amostras
da mesma identidade, x? e x,-p e uma terceira de identidade diferente x;" que violaram a
restricdo imposta definida em [3-1] pela fungdo custo . Essa selegdo foi feita em cada época,
durante o treinamento, de forma refletisse o desempenho atual do modelo e conforme os
autores, atingisse a convergéncia mais rapidamente, com o erro estabilizando em torno do
valor mais baixo.

O esquema de treinamento e testes pode ser visualizado na Figura[3.9] A camada
totalmente conectada (FC - Fully Conected), situada apds o tltimo médulo convolucional,
¢ utilizada para a extracdo dos vetores de caracteristicas faciais. Como a funcio Triplet
Loss dirige o treinamento para obtencdo de vetores com separagdo interclasse por meio

de distancia quadratica, essa é a métrica utilizada durante os testes.
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Figura 3.9: Esquema de treinamento e testes do modelo com supervisdo Triplet Loss.
Foram treinados 2 modelos, com as dimensdes da camada FC 128d e 512d. Uma vez
treinado, a camada posterior, com a fung@o custo € dispensada e a saida da camada FC
produz os vetores de caracteristicas faciais.

O modelo utilizando Triplet Loss com dimensao 128d dos vetores de caracteris-
ticas faciais foi treinado por 19 horas, totalizando 140 épocas. Conforme pode ser visuali-
zado na Figura[3.10(a)|o erro gerado pelo modelo alcangou menor valor apds a época 135.
Porém a acuricia do conjunto de validacao em se estabilizou em torno de 97,6%
entre as épocas 100 e 135 chegando a cair um pouco ap6s a época 138. A acuricia da
colegdo de testes, conforme Figura [3.10(c)| ultrapassou 70% na época 100 e apds a época

100 oscilou em torno de 71%, tendo tido como pico, na época 119, o valor de 77,7%.
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Figura 3.10: (a) Erro calculado pela funcdo Triplet Loss. (b) Acuricia do modelo no
conjunto de validagdo. Apds a época 15 percebe-se oscilagdo em torno do valor 97,2%.

(c) Acuricia do modelo na colecdo de testes, com valor oscilando em torno de 65%.

O modelo utilizando Triplet Loss com dimensdo 512d dos vetores de caracte-
risticas faciais foi treinado por 16 horas, totalizando 80 épocas. Conforme pode ser vi-
sualizado na Figura o erro gerado pelo modelo estabilizou a partir da época 37,
permanecendo em préximo ao valor 0,65. A acuricia do conjunto de validagido em[3.T1(b)|
atingiu o valor de 93% na época 24 com variacdes de £1% até a época 80, tendo como
valor méximo 94,5%. A acurdcia da cole¢do de testes, conforme exibido na Figura
ficou acima de 57% entre as épocas 34 e 60, chegando ao valor maximo de 58,4%. ApGs

a época 60 este indicador sofreu uma queda e permaneceu em torno de 55%.
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Figura 3.11: (a) Erro calculado pela funcdo Triplet Loss com dimensdo de vetores de
caracteristicas faciais de 512d. (b) Acurdcia do modelo no conjunto de validacdo. (c)

Acurécia na cole¢do de testes, com valor oscilando em torno de 55% nas ultimas épocas

Os modelos treinados com supervisdao da funcdo custo AM-Softmax seguiram
esquema de treinamento e testes que pode ser visualizado na Imagem [3.12] A camada
totalmente conectada (F'C - Fully Conected), situada apds o tltimo médulo convolucional,
¢ utilizada para a extracdo dos vetores de caracteristicas faciais. Como a funcdo AM-
Softmax dirige o treinamento para obtencdo de vetores com separacdo interclasse por
meio de similaridade do cosseno, promovendo assim distanciamento angular, essa € a

meétrica utilizada durante os testes.
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Figura 3.12: Esquema de treinamento e testes do modelo com supervisdo AM-Softmax.
Foram treinados 2 modelos, com as dimensdes da camada FC 128d e 512d. Uma vez
treinado, a camada posterior, com a fungdo custo € dispensada e a saida da camada FC
produz os vetores de caracteristicas faciais. A similaridade do cosseno € utilizada para
comparar as amostras da galeria e identificar quais pertencem a mesma identidade.

O modelo utilizando AM-Softmax como funcdo custo e com dimensao 128d dos
vetores de caracteristicas faciais foi treinado por 5 horas, totalizando 178 épocas. Como
critério para verificacdo da convergéncia também foi utilizado a acurdcia no conjunto de
treinamento. Conforme pode ser visualizado na Figura a acurdcia no conjunto
de treinamento atingiu valor acima de 99% a partir da época 150, permanecendo neste
patamar até o final. Porém a acurécia do conjunto de validagdo em [3.13(b)| se estabilizou
em torno de 96,5% entre as épocas 60 e 179, ndo ultrapassando 96,7%. Na colegdo de
testes, conforme Figura atingiu 58% na época 120, com valor maximo de 58,7%,
oscilando em torno de 58,5% até o final do treinamento.
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Figura 3.13: (a) Acurécia na classificacdo do conjunto de treino da fun¢do custo AM-
Softmax. (b) Acurdcia no conjunto de validacdo, apresentando oscilagcdo em torno do valor
96,5% e valor maximo de 96,7%. (c) Acertos na colecdo de testes, com valor oscilando
em torno de 58% a partir da época 120.

O modelo utilizando AM-Softmax como fun¢do custo e com dimensdo 512d
dos vetores de caracteristicas faciais foi treinado por cerca de 4 horas, totalizando 153
épocas. A acurédcia no conjunto de treinamento atingiu valores acima de 99% apds a
época 34, com uma pequena oscilagdo entre as épocas 60 e 64, conforme exibido na

Figura O treino ndo foi interrompido porque, embora essa acurdcia média acima
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de 99% o desempenho nas colecdes de teste e validagdo ainda estava aumentando, sendo
que ambos indicadores atingiram os valores maximos apds a época 90. A acurdcia na
colecao de validagdo atingiu o valor maximo de 94% na época 74 e apds a época 90 se
manteve em torno do valor 93,5% conforme Figura [3.14(b)] A acuricia na colegio de
testes, conforme Figura atingiu 55% na época 70, com valor maximo de 56,7%

na época 74 e oscilando em torno de 55% até o final do treinamento.
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Figura 3.14: (a) Acurécia na classificacdo do conjunto de treino da fun¢do custo AM-
Softmax com dimensdo 512d na ultima camada totalmente conectada. Apesar de atingir
estabilidade a partir da época 34 o treinamento nao foi interrompido uma vez que o
desempenho nas colecdes de teste e validacdo ainda estavam subindo, indicando assim
que o modelo ainda ndo estava em overfitting, o que, considerando as curvas de validag¢do

e testes, comecou a ocorrer apos a época 90.

3.2.5 Meétricas de Avaliaciao

As tarefas de reconhecimento facial podem ser agrupadas em duas de acordo
com o tipo de problema que destinam-se resolver. Cada uma dessas tarefas possui um
conjunto proprio de métricas de avaliacao de desempenho.

A verificacdo facial € a tarefa em que o sistema confronta diretamente duas faces
com o objetivo de afirmar se pertencem a mesma pessoa. Este tipo de tarefa ¢ mais util
em cendrios de controle de acesso e ndo fard parte do escopo deste trabalho.

A identificagao facial € o problema em que, dada uma imagem de um individuo
até entdo desconhecido, o sistema deverd comparé-la a todas imagens de uma galeria e
apontar aquela como maior similaridade facial, identificando entdo o individuo. Esta é
tarefa que serd pesquisada neste trabalho.

Os protocolos de teste podem ser divididos em dois grupos: closed-set e open-
set de acordo com [35]]. O primeiro significa que todos os individuos utilizados no
conjunto de teste também estdo presentes no conjunto de treinamento, tornando assim o
reconhecimento facial uma tarefa de classificacdo. O segundo significa que os individuos

do conjunto de teste ndo fazem parte do treinamento. Para este trabalho serd adotado
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esse ultimo protocolo, open-set, por este ser o mais adequado de acordo com os objetivos
definidos em [1.2]

3.2.5.1 Rank-N

A métrica Rank-N é diretamente relacionada com a tarefa de identificagao facial:
dado uma imagem teste e considerando a galeria com ao menos uma foto diferente
desta mesma pessoa, denominada imagem correspondente, o algoritmo ordena todas
imagens da galeria com base na similaridade facial com esta imagem teste. Caso a
imagem correspondente esteja entre as N primeiras imagens, considera-se um acerto.
Formalmente, seja C(n) o conjunto de amostras de teste em que a amostra correspondente

estd entre as n mais proximas:

C(n) = {p; :indice(p;) < n}Vp; € Py (3-15)

onde indice(pj) é a fung¢do que retorna o indice da imagem correspondente da
amostra de teste p; na galeria de imagens ordenada pela similaridade facial em relacdo a p;.
O conjunto C(r) contém apenas as amostras em que a posi¢do da imagem correspondente
€ menor ou igual a n, dada por indice(p;) < n. Todas as imagens da cole¢do de testes Py
sdo avaliadas.

Como os modelos treinados utilizados foram supervisionados por funcdes custos
diferentes, a ordenacao pela similaridade facial com cada imagem teste é realizada com
base na métrica de distancia reforcada por cada fungdo custo. Portanto, a distancia
quadratica € utilizada para ordenacdo dos vetores de caracteristicas faciais das imagens
da galeria na avaliagdo dos modelos treinados pela Triplet Loss. E a similaridade do
cosseno € utilizada quando os modelos em avaliagdo foram supervisionados pela fung¢do
AM-Softmax.

Uma vez calculado C(n), entdo € calculado o percentual de amostras do conjunto
de teste Py em que as amostras correspondentes da galeria foram posicionados entre as r

primeiras:

_lew)
Pyl

Pi(n) (3-16)

Assim, o Rank-N pode ser interpretado como a probabilidade de que a imagem
correspondente seja encontrada, a partir de uma imagem teste de mesma identidade,

dentro de uma lista ordenada com as N imagens com maior semelhanca facial.
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3.2.5.2 Curva CMC

A curva CMC, ou Caracteristica de Correspondéncia Cumulativa (Cumulative
Match Characteristic), foi proposta em [15] e permite a visualizagdo do desempenho,
utilizando a métrica Rank-N, de um modelo na tarefa de identifica¢do facial considerando
diferentes valores de N. Portanto, sdo calculados os valores de P; em @] para todos os
valores n até que atinja um valor maximo k. A curva CMC entdo ¢é plotada na forma x P,

x Rank-N, sendo uma curva sempre crescente com valor maximo 1.



CAPiTULO 4

Resultados

Os quatro modelos descritos no Capitulo [3] foram treinados, juntamente com
o modelo de referéncia. Foram utilizados na aplicacao das métricas definidas na Secdo
[3.2.5] Os resultados foram coletados considerando também diferengas entre os géneros
masculino e feminino com o objetivo de avaliar a existéncia de viés de dados por esta
categorizacao.

Os testes foram executados utilizando diferentes nimeros de distratores na
galeria, com o objetivo de avaliar a escalabilidade dos modelos conforme [28, [35].
Foram utilizados subconjuntos, a partir do conjunto total de distratores composto por
208.187 amostras, selecionados de forma aleatéria conforme e agrupados em repositérios

numerados conforme Tabela

Repostorio 1 | Repositério 2 | Repositorio 3 | Repositério 4 | Repositério 5 | Repositério 6 | Repositério 7
Distratores 2.082 4.164 12.492 20.820 41.640 124.920 208.187

4.1 Rank-1

A Tabela [4.T] contém o percentual de acerto dos modelos nesta métrica, consi-
derando o conjunto completo de distratores, Repositério 7, na galeria. Na primeira linha
de resultados estdo relacionadas as taxas de acerto do modelo supervisionado pela Triplet
Loss, que obteve maiores taxas de acerto tanto no conjunto de validagao quanto de testes.
A primeira coluna contém a taxa de acerto na colecdo de validagdo com os vetores de
caracteristicas de dimensionalidade 128, com 96,06% de acerto, € na coluna ao lado os
resultado para dimensionalidade 512, por sua vez com acerto de 86,32%, sendo que os re-
sultados obtidos com 128 dimensdes superiores em quase 10%. As duas colunas seguintes
contém a acurécia deste mesmo modelo na cole¢do de testes, tendo o modelo com vetor
facial de 128d alcangado 52,64% de acerto, também superado em 20,93% o modelo que
utiliza dimensionalidade de 512, que acertou 31,71% das amostras.

A segunda linha da Tabela [4.1| apresenta os resultados obtidos pelo modelo trei-

nado com a supervisdo da AM-Softmax. Nas duas primeiras colunas colunas os resultados
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70

Validacao Teste
Fungdo Custo 1284 | 512d | 1284 | 512d
Triplet Loss 96,06% | 86.32% | 52,64% | 31.71%
AM-Softmax Loss | 93.46% | 87.54% | 38.98% | 35.22%
Referéncia 91,22% | 66,92% | 0,16% 8,79%

alcancados na colecdo de validacdo com vetores de caracteristicas de dimensionalidade
128d e 512d, 93,46% e 87,54% respectivamente, observa-se a superioridade do primeiro
em 5,92%. Também na colecdo de testes essa funcio custo com espago de caracteristicas
de 128d (38,98%) alcangou a maior taxa de acerto em relagdo ao espacgo de 512d (35,22%)
em 3,76%. com vetores de caracteristicas de dimensionalidade.

O modelo de referéncia, cujos resultados estdo na dltima linha da tabela |4.1}
obteve maior taxa de acerto na cole¢do de validagdo em sua versdo de dimensionalidade
de 128d com 24,3% mais acertos que o modelo de vetores de 512. Porém, no conjunto de
imagens de teste 0 modelo com saida de 512d (8,79%) superou o modelo com vetores de
caracteristicas de 128d em 8,63%.

Considerando que:

e Os modelos de referéncia foram treinados na colecdo CASIA-WebFace, que possui
quase 8 vezes mais amostras que a utilizada neste trabalho

e Estes modelos de referéncia atingiram o estado na arte na colecdo de testes LFW,
tendo atingido 98,5% de taxa de acerto.

e Devido a miscigenacdo e a resultante dificuldade de se classificar precisamente
as faces da colecdo de dados brasileira de acordo com as divisdo usual de etnias,
este trabalho considera essa cole¢cdo como sendo de etnia tinica e prépria conforme

Secao|l.1

€ possivel sugerir que estes modelos de referéncia possuem viés de dados
quanto a etnia brasileira pelo fato do desempenho destes modelos terem melhorado
significativamente com o treinamento em modo ajuste fino utilizando imagens faciais
brasileiras.

A Figura [4.T| permite a visualiza¢do de graficos de acuricia dos modelos agru-
pada por género nas diferentes cole¢des. Na Figura 4.1(b)l sdo exibidos os gréficos re-
lativos a colecdo de validacdo. O modelo Triplet Loss obteve o melhor resultado para
ambos os géneros. No género masculino, representado pela barra de cor azul, esta fungao
custo superou em 2,02% o modelo supervisionado pela AM-Softmax e em 4,04% o mo-
delo de referéncia. O modelo supervisionado pela Triplet Loss também superou os outros
modelos no género feminino, com taxa de acerto 3,9% superior a AM-Softmax e 6,64%
o modelo de referéncia. Alcancou também a menor diferenga de erro entre os géneros,

1,83%, contra 3,71% e 4,43% dos modelos AM-Softmax e de referéncia respectivamente.
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Figura 4.1: A imagem (a) exibe o grafico com os percentuais de acerto na métrica Rank-1,
na colecdo de testes e agrupado por género, de cada um dos modelos avaliados, sendo a
funcido custo Triplet Loss alcancou melhor desempenho. Em (b) € exibido o grafico com

o desempenho dos modelos, também por género, no conjunto de dados de validacdo.

Nos grificos da Imagem [4.1] foram detalhados os percentuais de acertos de
acordo com o género de cada individuo das colegdes de teste e de validacdo, também
considerando métrica Rank-1 e o conjunto completo de distratores, repositério 7. Nesta
tabela foram utilizadas as versdes dos modelos que apresentaram melhores resultados,
considerando a dimensionalidade, de acordo com a Tabela|4.1] Portanto, para a avaliagio
dos modelos quanto ao género foram utilizados, tanto na colecdo de teste quanto na
de validacdo, os modelos treinados pelas funcdes custo TripletLoss e AM-Softmax com
vetores de caracteristicas faciais de 128 dimensdes. No caso do modelo de referéncia,
para a colecdo de testes e validacdo foram utilizadas as versdo com vetores de 512d e
128d, respectivamente.

O modelo treinado com a fungdo custo Triplet Loss apresentou os melhores
resultados para ambos os gé€neros na colecdo de testes, conforme gréficos da Figura
4.1(a)l Este modelo alcancou taxa de acerto de 54,53% nas amostras do género masculino,
representado pela cor azul na imagem, contra 44,05% de acurdcia do modelo com
AM-Softmax e 8,92% do modelo de referéncia, superado-os em 10,48% e em 45,61%
respectivamente. Em relacio ao género feminino, representado pela cor laranja, o modelo
supervisionado pela Triplet Loss atingiu 44,05% de acerto, resultado 17,78% maior do
que o modelo treinado com a AM-Softmax, que obteve 32,42% de acurécia, e 41,57%
superior ao modelo de referéncia.

Em relacdo ao resultados da AM-Softmax, que apresentou segunda maior taxa
de acerto, a Triplet Loss, além de alcangar desempenho significativamente superior em
ambos os géneros também foi mais eficaz para diminuir a diferenca de erro entre eles,
reduzindo assim mais expressivamente este tipo de viés que também foi observado e

explicado na Secdo [2.4] A diferenca na taxa de acerto entre as amostras masculinas e
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femininas do modelo Triplet Loss foi de 4,35%, enquanto que para o modelo AM-Softmax
esse desequilibrio foi de 11,63%, ou seja, 2,67 x maior, evidenciando assim a melhor
capacidade de extracdo de caracteristicas discriminativas independentes de género em
modelos treinados pela Triplet Loss com geracdo on-line de triplets. Embora o conjunto
de treinamento seja desbalanceado em relacdo a essa caracteristica, sendo 71,4% das
amostras de género masculino e 28,6% feminino conforme Tabela (3.1} a fun¢do custo
Triplet Loss apresentou melhor capacidade de generalizacdo e robustez de resultados em
relacdo ao género, tendo a caracteristica de treinamento combinatdria empregada neste
trabalho mostrado melhores resultados para a diminui¢do deste viés.

O desempenho de cada um dos modelos, considerando a variagao do ndimero de
distratores da galeria conforme Tabela[] ¢ exibido nos graficos da Figura[d.2] Os modelos
utilizados nesta avaliagdo foram aqueles que apresentaram melhores resultados em cada
uma das cole¢des de dados da Tabela[d.1] O objetivo € observar a variagdo da acurdcia, na
métrica Rank-1, de acordo com o aumento do nimero de amostras na galeria e verificar a
escalabilidade de cada modelo.

O modelo treinado com supervisao da fungdo TripletLoss com vetores de carac-
teristicas de 128d alcancou melhores resultados em todas as variagdes na quantidade de
distratores. Na colecdo de validag@o, grafico da Figura[d.2(b)| verifica-se que este modelo
atingiu maior escalabilidade com o aumento do niimero de distratores, apresentando me-
nor decaimento na acurécia, ap6s o nimero de destes ultrapassar os 125.000, em relacdo
aos outros modelos. O modelo treinado com a AM-Softmax, mesmo com desempenho me-
nor, ainda superou substancialmente os resultados alcancados pelo modelo de referéncia.

Verifica-se também que a degradacdo do desempenho do modelo de referéncia
aumenta substancialmente na medida que o ndmero de distratores ultrapassa os 125.000
apresentando uma tendéncia de queda na acurdcia mais acentuada. Portanto, é possivel
verificar que o viés de dados com relacao a etnia contribui para uma maior tendéncia de
aumento na taxa de erros na medida que aumenta o niimero de imagens faciais a serem
comparadas.

No gréfico da Figura que contém os resultados alcancados na colecdo
de testes, o modelo treinado com a TripletLoss, assim como na cole¢do de validagdo,
superou os outros, com acuricia variando de 72,20% com o menor nimero de distratores
até 52,63% com o ntimero maximo. A funcdo AM-Softmax apresentou taxa de decaimento
de acurdcia similar, porém com resultados menores, variando de 59,02% até 38,98%. O
modelo de referéncia alcancou acuricia inicial de 20,61% e final de 8,78%.

De acordo com os resultados no conjunto de dados de validagdo, exibidos no
grafico da Figura o modelo de referéncia obteve acuricia de 96,20%, apenas 1,44%
menor que de melhor Triplet Loss (97,62%) no cendrio com menor nimero de distratores.

Porém, este modelo apresentou maior queda na acurdcia com o aumento de distratores,
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alcancado 91,22% de taxa de acerto com a quantidade médxima, com variagdo total de

4,96%. Este valor € 4,84% menor que o modelo Triplet Loss, que teve variacao de 1,55%.
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Figura 4.2: A imagem (a) exibe o grifico com a variacdo nos percentuais de acerto
na métrica Rank-1, na colecdo de testes, para cada um dos modelos, de acordo com a
variagdo do nimero de distratores presentes na galeria. Em (b) € exibido o grafico com os
resultados na cole¢do de validacdo. Neste grafico percebe-se maior degradacdo do modelo

de referéncia em funcdo do aumento no nimero de distratores.

4.2 Curva CMC

As curvas CMC da Figura 43| foram geradas a partir dos percentuais de acerto
de cada um dos modelos com melhor desempenho, quando avaliados nas cole¢des de
validacdo e testes, conforme Tabela Foram coletadas as taxas de acerto do Rank-1
ao Rank-30 considerando a galeria com o nimero maximo de distratores, Repositorio 7,
conforme 3.1l

Na avalia¢do de Rank-1, Conforme4.1] apenas a classe da amostra mais préxima,
comparando com toda a galeria, € considerada. Caso seja da mesma identidade da amostra
em teste, o acerto é computado. Na avaliacdo de Rank-30 € considerado acerto se houver
alguma amostra de mesma identidade do exemplo em teste dentre as 30 imagens mais
proximas.

A curva CMC visualizada na Figura foi gerada a partir dos acertos
dos modelos utilizando a colecdo de testes. Conforme o esperado, todos os modelos
alcancaram melhores resultados com o aumento do Rank, tendo o modelo de referéncia
apresentado as taxas de acerto mais baixas para todos os diferentes valores do Rank.

O modelo treinado com supervisdo da fung@o Triplet Loss obteve as maiores
taxas de acerto em todos os cendrios, seguido pelo modelo com funcdo AM-Softmax.

Ambos apresentaram crescimento na taxa de acerto parecidos com o aumento do Rank,
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onde o modelo Triplet Loss variou de 52,63% no Rank-1 até 84,74% no Rank-30, seguido
pelo modelo AM-Sostmax, com variagao de 38,98% até 78,11%.

Considerando a mesma avaliacdo na cole¢do de validacdo, a acurdcia alcancada
pelo modelo treinado com Triplet Loss se manteve significativamente mais alta para
valores menores do Rank, entre 1 e 15, sendo que apds o Rank-25 as acuricias deste

modelo e o supervisionado pela AM-Softmax se mantiveram praticamente iguais.
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Figura 4.3: A imagem (a) exibe a curva de correspondéncia cumulativa, CMC, a partir das
taxas de acerto obtidas pelos modelos em andlise na cole¢do de testes, compreendendo os
acuracias na Rank-1 até Rank-30. Em (b) é exibida curva CMC gerada a partir da cole¢do

de validagdo.

Com o objetivo de verificar o desempenho dos modelos, na colecdo de testes,
com a mesma variacdo do Rank mas com diferentes conjuntos de distratores na galeria,
foram geradas as curvas CMC exibidas na Figura .4] com os totais de distratores sendo
2.082, 12.492, 124.920 e 208.187. De acordo com os gréaficos, o modelo supervisionado
pela Triplet Loss superou os outros modelos, independente da quantidade distratores e do

Rank considerado.
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Figura 4.4: As imagens exibem as curvas CMC para cada conjunto de distratores diferen-
tes e com variacao de Rank de 1 a 30.

As curvas CMC da Figura[d.5|foram geradas a partir das acuracias dos modelos,
nas colecdes de validagcdo e teste, agrupados por género. O objetivo € avaliar se, na
medida que aumenta o Rank, os modelos apresentam desempenhos diferentes na tarefa
de identificacdo facial para os géneros masculino e feminino.

Considerando o desempenho na colecao de testes o modelo treinado com super-
visdo da funcdo custo Triplet Loss apresentou acurdcia mais alta em ambos os géneros e
para todos os valores de Rank . O modelo supervisionado pela AM-Softmax apresentou
acurdcia similar a Triplet Loss até o Rank 2, porém, a partir do Rank 3 este modelo gerou
resultados com acuracia inferior, até o Rank 30.
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CAPITULO 5

Conclusao

Neste trabalho foi investigada a capacidade da funcdo custo Triplet Loss de
atenuar o problema de viés de dados com a geracdo on-line de triplets através do
treinamento supervisionado em modo de ajuste fino de um modelo pré-treinado baseado
em Redes Neurais Profundas com resultados no estado da arte em sua publicagdo original.
Como forma de validar os resultados também foi utilizada uma segunda fungdo custo
denominada AM-Softmax e que também atingiu acurédcia no estado da arte. Também
foram avaliadas, para cada uma das fun¢des custo, duas dimensionalidades diferentes dos
vetores de caracteristicas faciais. Os modelos foram treinados até atingir a convergéncia,
onde, a partir de entdo, ndo houve mais aumento da acuricia nas colecdes de testes e
validagdo.

Os modelos treinados, juntamente com o modelo de referéncia, foram avaliados
nas colecdes de teste e validacdo utilizando as métricas definidas e consistentes com
os objetivos do projeto. Essas avaliacdes buscaram compreender o comportamento do
desempenho destes modelos em termos de escalabilidade, com variagcdo do nimero de
amostras na galeria para comparagdo, e também quanto ao género, com o objetivo de
identificar qual funcdo custo traria melhores resultados e menor viés tanto étnico quanto
de género.

Também foi estruturado neste trabalho colecdes de dados de imagens faciais
brasileiras para treinamento, testes e validacdo, a partir de bancos de dados privados e

anotados por género.

5.1 Sumario das Principais Contribuicoes

Foi apresentada, no inicio desse trabalho, a hipdtese priméria elaborada com base
na intui¢do de que a funcao custo Triplet Loss com geragdo de triplets on-line com base
na identificacdo de imagens ancora, positiva e negativa que violam a restricdo definida
pela prépria fungdo custo poderia apresentar resultados mais significativos na diminui¢ao
do viés em relagdo a faces brasileiras existente no modelo de referéncia. Essa hipotese foi

confirmada com base na comparagdo dos resultados alcancados pela fungao AM-Softmax
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e pelo modelo de referéncia, com acurdcia na métrica Rank-1 13,66% superior ao segundo
melhor resultado, tendo sido assim o objetivo geral atingido.

A hipétese secunddria, diretamente relacionada com a primeira, de que seria
possivel melhorar a acurdcia de modelos de Reconhecimento Facial para a aplicacdo
em imagens faciais brasileiras realizando treinamento de ajuste fino em modelos pré-
treinados em colecdes de dados publicas mesmo que ja tenham alcancado o estado da
arte também foi confirmada. Essa hipdtese assumiu como o esteredtipo facial brasileiro
sendo uma etnia especifica, ndo se encaixando nas categorias usuais e com caracteristicas
morfoldgicas préprias e diferentes de todas as outras. Tanto os resultados da métrica de
Rank-1 quanto das curvas CMC demonstram que o treinamento em modo ajuste fino
com colecdo de dados de faces brasileiras melhorou sensivelmente o desempenho, mesmo
com um limitado ndmero de amostras para treinamento. A seguir lista os objetivos e 0s

resultados alcangados, comprovando as hipéteses:

e Foi estruturado banco de dados de imagens faciais brasileiras com todas as identi-
dades categorizadas quanto ao género.

e Utilizando o modelo de referéncia foram encontras as classes em que houve erro de
identificagc@o de facial por parte do modelo, onde o vetor de caracteristicas faciais
com menor distancia em relagdo a imagem teste pertencia a outra identidade.

e Foram treinados 4 modelos diferentes, sendo 2 supervisionados pela fung¢io custo
Triplet Loss e 2 supervisionados pela AM-Softmax, ambos com dimensionalidade
dos vetores de caracteristicas faciais de 128d e 512d.

e Foi realizado uma extensa coleta dos dados de desempenho dos modelos, com
base nas métricas definidas e posterior comparagdo dos resultados. Nesse ponto
verificou-se que o modelo supervisionado pela fun¢do custo Triplet Loss, com
dimensionalidade 128, apresentou resultados melhores na métrica Rank-1, sendo
esta a que representa maior grau de dificuldade na tarefa de identificacdo facial,
por considerar, ap6s o ordenamento de toda a galeria pela distancia em relagdo a
imagem teste, apenas a primeira amostra.

e Verificou-se também que a funcdo custo Triplet Loss superou de forma bastante
significativa a taxa de acerto para cada um dos géneros da colecio de validagdo e
testes. Além disso, essa fun¢do diminuiu consideravelmente a diferenca nas taxas
de acerto entre os géneros, resultando em um erro 2,67 x menor que a AM-softmax
e portanto com melhor de generalizacio e maior capacidade de extracdo de caracte-
risticas discriminativas independentes de género, gerando ao final um modelo com
maior equidade mesmo com cole¢do de dados de treinamento desbalanceada, com
quase 72% de identidades masculinas.

e Concluiu-se também que este modelo apresentou maior escalabilidade, uma vez

que apresentou melhores taxas de acerto com a variacdo do nimero de distratores
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presentes na galeria.

e Os desempenhos dos modelos foram comparados também quanto a ordem do Rank,
através da curva CMC, de forma que a acurdcia de cada modelo pudesse fosse
obtida considerando um nimero maior de amostras préximas a imagem teste, tendo
a Triplet Loss também apresentado melhor desempenho, tanto nos conjuntos de
valida¢do quanto de testes.

e Todas as métricas também foram analisadas de forma agrupada por género e o
modelo supervisionado pela Triplet Loss também apresentou taxa de acerto maior
em todas as situacdes para ambos 0s géneros.

e Finalmente, observou-se uma significativa melhora na acuréacia dos modelos treina-
dos com faces brasileiras, mesmo com reduzida quantidade de amostras. Na cole-
¢do de testes o modelo de referéncia apresentou taxa de acerto de 8,79% na métrica
Rank-1, enquanto o modelo supervisionado pela Triplet Loss alcangou 54,53%. No
conjunto de validacdo este modelo também apresentou evolucdo no desempenho,
atingindo 96,06%, contra 91,22%.
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