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RESUMO

Ha na atualidade um aumento na utilizacdo de computadores, para fins profissionais,
pessoais, informagdes gerais e restritas. Dessa forma, ha uma necessidade na
seguranga em geral, requerendo um meio de autenticagéo pratica, rapida e segura.
Devido a isso, uma alternativa para a seguranga é o reconhecimento facial, que vem
ganhando atencdo em diferentes areas, por ser menos invasiva e prover as
informagdes biométricas, apresentando caracteristicas unicas de cada individuo. Nao
obstante, existem varias bibliotecas de reconhecimento facial disponiveis, dentre elas
o OpenFace, biblioteca gratuita que oferece uma rede neural artificial treinada com
mais de 500 mil faces, que contribui com aqueles que tém interesse na area de
reconhecimento facial. Considerando a utilizagcdo do reconhecimento facial, este
trabalho tem como objetivo avaliar o classificador Support Vector Machines utilizado
pela biblioteca OpenFace na classificagcdo das imagens através do método Cross-
Validation. Inicialmente, foi realizada uma pesquisa bibliografica acerca dos métodos,
padroes e deteccdo do reconhecimento facial existente na literatura. Para replicar os
resultados do OpenFace utilizou-se o banco de imagens Labeled Faces in the Wild.
Foi utilizado duas bases de imagens, o MS-CELEB-1M e o FEI DATABASE, onde com
a RNA do OpenFace foram extraidas as caracteristicas de cada imagem, para
posteriormente criar um classificador Support Vector Machines. Depois disso, 0
classificador foi avaliado pelo método de validacéo cruzada. Os resultados da acuracia
do OpenFace na identificacdo de faces, quando utilizado a base de dados LFW
coincidiram com os resultados existentes sobre o OpenFace. Os resultados na
validagao cruzada do SVM demonstraram acuracia similar entre as bases MS-CELEB-
1M e FEI DATABASE, com 0.99% e 0.89%, respectivamente. Em suma, pode-se
concluir que os resultados desta pesquisa demonstraram-se satisfatérios quanto a
utilizagao da biblioteca OpenFace, o que reforga os resultados existentes na literatura
de que a utilizagdo da inteligéncia artificial para os problemas encontrados na area de
reconhecimento facial € uma opg¢ao a ser estudada e considerada a sua utilizagao.

Palavras-chave: Biometria. Reconhecimento facial. OpenFace. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

There is now an increase in the use of computers, for professional, personal use,
general and restricted use. In this way, there is a need for security in general, requiring
a practical, fast and secure means of authentication. Because of this, an alternative to
security is facial recognition, which has been gaining attention in different areas, being
less invasive and providing biometric information, presenting unique characteristics of
each individual. Nevertheless, there are several facial recognition libraries available,
among them OpenFace, a free library that offers a trained artificial neural network with
more than 500 thousand faces, which contributes to those who are interested in facial
recognition. Considering the use of facial recognition, this work aims to evaluate the
Support Vector Machines classifier used by the OpenFace library in the classification
of images through the Cross-Validation method. Initially, a bibliographical research
was done on the methods, patterns and detection of facial recognition in the literature.
To replicate the results of OpenFace was used the image bank Labeled Faces in the
Wild. Two image bases, the MS-CELEB-1M and the FEI DATABASE, were used,
where the characteristics of each image were extracted with the OpenFace RNA to
create a Support Vector Machines classifier. After that, the classifier was evaluated by
the cross-validation method. The results of OpenFace's accuracy in identifying faces
when using the LFW database coincided with the existing OpenFace results. The
cross-validation results of the SVM demonstrated similar accuracy between the MS-
CELEB-1M and FEI DATABASE bases, with 0.99% and 0.89%, respectively. In
summary, it can be concluded that the results of this research have been satisfactory
in terms of the use of the OpenFace library, which reinforces the results in the literature
that the use of artificial intelligence for use in the problems found in facial recognition
is a option to be studied and considered for application.

Keywords: Biometrics. Facial recognition. OpenFace. Atrtificial intelligence.
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1 INTRODUGAO

Estudos relacionados a sistemas de reconhecimento facial estdo em
evidéncia atualmente, devido a possibilidade desses sistemas em reconhecer rostos
a partir de videos ou imagens, tornando-se cada vez mais uma realidade a ser
utilizada. Ainda, a visdo computacional proporciona a construcdo de um sistema de
visao artificial que se assemelha a capacidade do sistema visual humano, no qual,
nos ultimos anos houve significativos avangos, em razdo do desenvolvimento de
equipamentos computacionais mais rapidos (LOPES, 2016).

A area da visdo computacional engloba a analise de imagens, e tem como
principio diferenciar os objetos de interesse, sem a intervengdo humana (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2007 apud RODRIGUES, 2015). Visto isso, a visdo computacional
surgiu para facilitar a resolugdo de problemas mais complexos e busca imitar a
cognigao e habilidade do ser humano em tomar decisdes de acordo com informagdes
contidas na imagem (RODRIGUES, 2015).

Quando se discute sobre visdao computacional, normalmente sao
estipulados dois niveis de abstragdo: processamento de imagens (baixo nivel) e
analise de imagens (alto nivel) (GONZALEZ; WOODS, 2006; MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999). “O processamento digital de imagens consiste em um conjunto
de técnicas para capturar, representar e transformar imagens com o auxilio de
computador” (LOPES; MARIO; SILVA FILHO, 2012, p.29). Isso envolve segmentacéo
de imagem, descricdo, representacdo e reconhecimento de objetos (GONZALEZ;
WOODS, 2006).

A area de reconhecimento facial esta presente em nosso dia a dia, como
por exemplo, em sistemas de segurancga e entretenimento (SORTE, 2011; VINODHINI
et al., 2016). Segundo Bombardelli (2015), devido a popularizagédo das redes sociais
originou-se uma grande quantidade de dados, simultaneamente com o aumento da
capacidade de processamento de computadores e com novas técnicas no
processamento de imagens e no aprendizado de maquina, e que influenciaram na
precisdo dos métodos de reconhecimentos facial.

O método de reconhecimento facial é realizado por meio de imagens e
filmagens de cémera de seguranca (PRAZERES, 2010; TRAMONTIN, 2016). O
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mesmo, ndo € considerado um dos mais precisos no quesito de autenticacéo, devido
as variagdes de poses, expressdes faciais e iluminagdo. Ainda assim, € um método
que possui suas vantagens, pois por ndo ser um método intrusivo, ndo € necessario
que o usuario interaja ou toque em algum dispositivo por um periodo, propicia a
identificacdo do individuo sem a autorizaggo do mesmo (MENEZES, 2009;
PRAZERES 2010).

Porém, as cadmeras estédo se tornando presentes em todos os lugares, em
relagéo a Internet das coisas, e podem usar tecnologias de reconhecimento facial para
melhorar o contexto de reconhecimento facial. Entretanto, ha uma grande lacuna de
precisdo entre os sistemas de reconhecimento facial disponiveis ao publico e ao
privado, de ultima geragdo (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016,
tradugéo nossa).

Ha poucos projetos comerciais que utilizam esse método, pelo fato de ainda
ter pouco conhecimento sobre reconhecimento facial e por ser uma ferramenta de alto
valor, limitando o uso a um pequeno grupo de empresas. Muitos projetos buscam um
aprimoramento e uma aplicagcdo precisa de reconhecimento facial, para reforcar a
seguranca de um determinado ambiente (NUNES et al, 2016).

Na area de segurangca vém sendo muito utilizado o uso da biometria,
favorecendo empresas e sistemas publicos que s&o restritos quanto ao acesso de
pessoas, bem como o uso em investigagdes criminais e policiais, tornando-se assim
uma contribuic&o valida nessa area (NUNES et al, 2016).

Segundo Amos, Ludwiczuk e Satyanaranyanan (2016), atualmente a
maioria das técnicas de reconhecimento facial utilizam inteligéncia artificial, a qual tem
o intuito de aumentar a precisdo de um sistema de reconhecimento facial. Uma dessas
técnicas € o Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machines —
SVM), que séo conjunto de métodos de aprendizado de maquina, que sao usados
para classificagcdo (PEDREGOSA et al., 2011, tradugéo nossa).

Toda via, a métrica acuracia € amplamente utilizada para avaliar a eficacia
de um sistema de reconhecimento facial. Por isso, busca-se um maior conhecimento

sobre qual o melhor método e eficiéncia de reconhecimento facial.
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1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o SVM utilizado pelo OpenFace na classificagdo das imagens

através do método Cross-Validation.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa s&o:

a) descrever os diversos métodos de detecg¢ao e reconhecimento de faces
existentes;

b) verificar os conceitos sobre a analise de comportamento facial;

c) elencar os padrdes faciais que servem para identificar rostos;

d) utilizar no minimo duas bases de imagens na classificagcédo do SVM.

e) avaliar o SVM utilizando a validag&o cruzada com o método K-Fold para

verificar a acuracia.

1.3 JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos a area cientifica que estuda o reconhecimento de
padrdes, tem gerado o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas com diferentes
finalidades e aplicagbes em diversas areas como na Engenharia, Medicina,
Astronomia e Seguranca (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, tradugdo nossa).

A area de reconhecimento facial € considerada promissora abrangendo
varias disciplinas, como o processamento de imagem, visdo computacional,
reconhecimento de padrdes, computacgéo grafica e inteligéncia artificial. Desde o inicio
dessa area, deu-se crescentes pesquisas e com isso surgiram diversas técnicas e
abordagens para a resolugéo do problema do reconhecimento de faces (CHELLAPPA;
WILSON; SIROHEY, 1995).

Houve um crescimento e interesse na area de reconhecimento de padroes
devido as aplicagdes que, além de serem desafiantes, exigem cada vez mais poder
computacional (BIANCHI, 2006).
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O reconhecimento facial vem emergindo como uma area efetiva em
pesquisas no reconhecimento de padrdes. Esta tecnologia esta presente em diversas
aplicacdes tanto comerciais quanto legais. Estas aplicagbes vao desde comparagéo
de imagens estaticas encontradas em passaporte, carteira de habilitagédo, carteira de
identidade e foto de arquivo policial, como a comparagéo de imagens em tempo real
em cameras de vigilancia (BIANCHI, 2006).

Na area de sistemas de segurancga, a identificacdo de criminosos usando
reconhecimento facial caracteriza-se como uma importante utilizagéo. Isso se justifica
pela crescente sensagao de inseguranga, um dos principais fatores enfrentados pela
sociedade atual, trazida pela cultura do medo. O aumento da violéncia, representado
por crimes patrimoniais diversos, homicidios, dentre outros, constitui motivacao
significativa para insercdo de cameras de vigilancia, ndo apenas em ambientes
privados, mas também em espacos de circulagéo publica (SILVA NETO, 2016). Bem
como autenticagdo para sistemas biométricos em passaportes e fichas criminais,
sistemas de seguranga e controles de acesso, monitoramento de multidées em
estacdes, shoppings, criacédo de retratos falados, exploragao, comparacéo de técnicas
para estes tipos de aplicacao.

Aplicagdes em reconhecimento facial simultaneamente com sistemas de
video monitoramento ja existem, pode ser um instrumento eficaz no combate a
criminalidade, no que se refere a identificagéo e localizagao de criminosos (NUNES et
al., 2016).

Uma alternativa para a segurangca € a utilizacdo de técnicas de
reconhecimento facial, por esta ser pouco invasiva e prover as informagdes
biométricas apresentando as caracteristicas unicas de cada individuo. Com isso,
setores da sociedade debatem solugdes para reduzir os danos sofridos, com o
aumento da criminalidade. Por parte das empresas e pessoas, idealiza-se
investimentos em tecnologia na area de seguranga, como por exemplo: alarmes,
equipamentos de rastreamento, sistemas de monitoramento e assim por diante
(NUNES et al., 2016).

Para a exploracdo do reconhecimento facial movel e transitorio existe a
biblioteca OpenFace, onde os desenvolvedores oferecem uma rede neural treinada
com mais de 500 mil faces (AMOS, LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016,
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tradugcdo nossa). Ainda, por se tratar de uma biblioteca disponivel para todos os
interessados em estuda-la, pode-se estudar a sua implementacéo e verificar o seu
funcionamento.

Para isso, vale ressaltar que a acuracia de um sistema esta relacionada a
sua capacidade de reconhecer corretamente os individuos pela sua face.

Contudo, o reconhecimento facial pode ser uma contribuicdo valida na area
de seguranca da informagdo. Por isso, busca-se um maior conhecimento sobre

técnicas de reconhecimento facial.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é dividido em seis capitulos, que tratam os conceitos de
reconhecimento facial com o uso de redes neurais.

O primeiro capitulo é elaborado uma introdugao, identificando os principais
motivos de se usar o reconhecimento facial para identificagdo de individuos no
contexto de seguranga, constando ainda dos objetivos desta pesquisa assim como a
sua justificativa.

No segundo capitulo € feito um levantamento bibliografico acerca do
reconhecimento facial, bem como as técnicas utilizadas para realizar tal fungdo dando
énfase no uso da inteligéncia artificial para realizar tal tarefa.

Ja no terceiro sdo apresentados os trabalhos correlatos, que abordam
pesquisas relativas a modalidade de reconhecimento facial e redes neurais.

A metodologia de como foi realizado esta pesquisa encontra-se no quarto
capitulo, no qual demonstram as etapas e processos realizados.

O quinto capitulo € onde encontra-se os resultados que foram obtidos
durante a pesquisa, bem como uma discussdo dos mesmos.

E por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes relativas ao
que se observou e feito um encerramento dos assuntos abordados nesta pesquisa.

Concluindo assim, com sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

As inumeras aplicacdes praticas do reconhecimento facial e seus desafios
o tornaram uma area de pesquisa popular em visdo computacional. Isto € evidenciado
por muitos algoritmos de reconhecimento de face desenvolvidos ao longo das ultimas
trés décadas e, nos ultimos anos, o aparecimento de um numero consideravel de
sistemas de reconhecimento de face comerciais (SILVA NETO, 2016).

Este capitulo apresenta uma revisao de literatura sobre o reconhecimento
facial com destaque para a contextualizagédo e estado da arte, assim como algumas

técnicas a serem utilizadas nesta monografia.

2.1 RECONHECIMENTO FACIAL

A concepcéo de identificagdo ou reconhecimento facial foi apresentada em
1960 (NUNES et al., 2016). Entre os anos de 1964 e 1965, os pesquisadores Woodrow
Wilson Bledsoe, Helen Chan Wolf e Charles Bisson desenvolveram o primeiro sistema
semiautomatico de reconhecimento facial humano por meio da utilizacdo do
computador (GALVIS TRANLAVINA, 2015 apud NUNES et al., 2016).

Nos anos 70, Goldstein, Harmon e Lesk (1971), utilizaram-se da
identificacdo de 21 caracteristicas fisicas especificas, como espessura dos labios e a
cor do cabelo para aprimorar o reconhecimento facial, porém até ent&o a identificacéo
destas caracteristicas permanecia de forma manual.

Em 1987, Sirovich e Kirby aplicaram o principio da Analise de
Componentes Principais (ACP) ao problema do reconhecimento da face. Isto mostrou
que eram necessarios menos de uma centena de valores para codificar com exatiddo
uma imagem da face adequadamente normalizada e alinhada (NSTC, 2006, traducéo
nossa).

Ja no ano de 1991, Turk e Pentland descobriram que com a utilizagdo do
Eigenfaces, o erro residual podia ser utilizado para detectar faces em imagens. Esta
descoberta permitiu a criacido de sistemas de reconhecimento facial em tempo real
(NSTC, 2006, tradugao nossa).
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Contudo, foi no ano de 2001 que a tecnologia de reconhecimento facial
ganhou atengéao do publico e da midia, durante uma partida de Super Bow! da National
Footbal League (NFL), em que as cameras de vigilancia foram utilizadas para capturar
imagens, os quais foram comparadas com um banco de dados de imagens
(MONTIBELER; FERNANDES, 2012).

Posteriormente a demonstragao, deu-se inicio a uma importante analise de
como utilizar a tecnologia para corresponder as necessidades nacionais do pais, mas
de modo a considerar as preocupacdes sociais e de privacidade publica. Na
atualidade, a tecnologia de reconhecimento facial esta sendo usada para combater
fraudes de passaportes, controle de acesso a ambientes restritos, identificar pessoas
desaparecidas e minimizar a fraude de beneficios (MONTIBELER; FERNANDES,
2012; NSTC, 2006, tradugao nossa).

Foram realizados estudos mais detalhados, nos passar dos ultimos anos,
isso devido a necessidade de encontrar meios de reconhecer individuos através de
suas caracteristicas (VALLEJO; NEIRA, 2005).

Neste sentido, o reconhecimento facial se da pela possibilidade de
identificar pessoas por meio de suas caracteristicas. O Eigenfaces mapeia as
caracteristicas da face de uma pessoa em um espaco multidimensional, onde assim
os computadores podem realizar buscas em bases de dados e verificar em tempo real
um para um ou um para muitos, em um processamento de uma fragdo de segundos
(TURK; PENTALAND, 1991, tradug&o nossa).

Para se reconhecer uma face, deve-se primeiro detecta-la, portanto, a
primeira etapa de um sistema de reconhecimento facial é a detecgdo de uma face em
uma imagem de entrada. Por isso a detecgcdo de imagens esta diretamente
relacionada ao reconhecimento facial, e em seguida é realizada a comparagdo com
os modelos conhecidos pelo sistema (SUNG et al., 1994 apud OLIVEIRA, 2006).

A deteccdo da face é um fator importante, pois € a primeira etapa
necessaria para qualquer sistema de reconhecimento facial. A maioria das técnicas
utilizadas admite uma detecgao ideal, consequentemente a capacidade do sistema
depende da precisdo da etapa de detecgdo (OMAIA, 2009).0 ser humano pode
reconhecer milhares de faces no decorrer de sua vida. Em relagdo aos familiares,

mesmo apds anos de afastamento o ser humano é capaz de reconhecer seus
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familiares instantaneamente. Ainda que as grandes mudangas no visual de uma
pessoa como as expressdes, envelhecimento, oculos, barba, cabelo e assim por
diante esta capacidade do ser humano é altamente robusta. Apesar do
reconhecimento facial ser uma tarefa simples e facil para o ser humano, para um
computador pode ser complicado e dificil (AGARWAL et al., 2010, traduc¢do nossa).

A identificagdo consiste em padrdes de caracteristicas faciais, como a
distancia dos olhos, o formato da boca e do rosto (SILVA; CINTRA, 2015), sendo o
reconhecimento facial um dos mais utilizados (PRAZERES, 2010; TRAMONTIN,
2016).

Em geral, o processo de reconhecer faces compreende os seguintes
passos: aquisicdo de imagens, deteccdo de faces, segmentacdo e extragdo de
caracteristicas faciais, e finalmente a classificagdo de uma face (SANTANA; GOMES;
SANTOS, 2014).

O processo de reconhecimento facial € composto por trés processos
distintos (figura 1): registro, verificacéo e identificacdo biométrica. Esses processos se
diferenciam na forma de determinar a identidade de um individuo (SILVA; CINTRA,
2015).

Figura 1 - Diagrama de um Sistema de Reconhecimento de Faces (SRF)

Imagem Apenas a(s)
Original N Face(s) N Mostrar quem é
Deteccao Extra(a.o fje a pessoa identificada
) facial ) caracteristicas

no banco de dados

Modelo
Matemitico Ha correspondéncia

Identificagao/ )
Reconhecimento Resposta

Nenhuma
correspondéncia

Fonte: Braga (2013)
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2.1.1 Métodos de reconhecimento facial

O primeiro passo para qualquer Sistema de Reconhecimento de Faces
(SRF) é detectar os locais nas imagens onde as faces estdo presentes (YANG;
KRIEGMAN; AHUJA, 2002; LOPES, 2016). Porém, detectar a face em uma imagem
€ uma tarefa desafiadora, uma vez que ha variabilidade na escala, orientagao (up-
right), localizagéo e pose (perfil, frontal) (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002). Ainda,
as expressoes faciais, oclusao e iluminagado também podem alterar a aparéncia geral
dos rostos (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002).

Segundo Lopes (2016, p. 9), “a vantagem de se detectar a face, em um
primeiro momento, € que apods esta fase a procura pelas caracteristicas fica limitada
apenas em uma determinada regido da imagem”. Este mesmo autor, ressalta que as

técnicas para detectar faces apresentam alguns problemas comuns, conforme:

» Pose: as imagens de face variam de acordo com a posi¢do da camera que
registrou a imagem;

» Expressao Facial: a expresséo da face influéncia diretamente na aparéncia
da imagem de face;

* Presenga de Elementos Estruturais: a presenga de elementos como barba,
bigode e 6culos que podem modificar as caracteristicas em termos de
tamanho e luminosidade;

» Ocultagao: no caso de imagens feitas em ambientes ndo controlados as
faces podem aparecer, parcial ou totalmente sobrepostas, por objetos ou até
mesmo por outras faces (Lopes, 2016, p. 9).

No inicio dos anos 70, o reconhecimento facial foi debatido como um
problema de reconhecimento de padrédo 2D (HANSEN, 1971 apud PARMAR; MEHTA,
2013). As distancias medidas entre pontos importantes s&o necessarias para
reconhecer faces, como por exemplo, medir a distadncia entre olhos e até os diferentes
angulos que compdem as caracteristicas faciais (PARMAR; MEHTA, 2013). Porém,
também é importante que os SRF sejam totalmente automaticos (PARMAR; MEHTA,
2013). Contudo, o reconhecimento facial € um problema bastante desafiador e
interessante, que atraiu pesquisadores de diferentes areas e contextos, como a
psicologia, redes neurais, reconhecimento de padrdes, computagao grafica e visao
computacional (PARMAR; MEHTA, 2013).

Sao usados alguns métodos para a identificagdo do reconhecimento facial,
como os meétodos holisticos, métodos baseados em caracteristicas e métodos

hibridos (PARMAR; MEHTA, 2013).
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2.1.1.1 Métodos holisticos

Nesta abordagem, utiliza-se a imagem completa da face como dados de
entrada no sistema de captura de face. Um dos melhores exemplos de métodos
holisticos é o Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991).

“O reconhecimento facial é feito por meio de métricas, como a distancia
euclidiana, distancia de Manhattan ou distancia de Mahalanobis, que determinam a
similaridade entre as imagens dos individuos” (SILVA; CINTRA, 2015, p. 3). Exemplos
de métodos que utilizam a abordagem holistica s&o o Eigenfaces, Independent
Component Analysis (ICA) e Redes Neurais Artificiais (RNA) (PARMAR; MEHTA,
2013; SILVA; CINTRA, 2015).

No fluxograma da figura 2 demonstram-se os diferentes estagios em um

sistema de reconhecimento baseado no Eigenfaces.

Figura 2 - Fluxograma de SRF baseado no Eigenfaces
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Fonte: Adaptado de Parmar e Mehta (2013)

A primeira parte do estagio para reconhecimento facial consiste na
introdugédo de imagens em um banco de dados, onde sao treinadas para comparar e

criar suas préprias formas. Em seguida, faz-se a criagdo das préprias formas. S&o
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feitas auto definicbes a partir de caracteristicas dos rostos, como alinhamento da boca
e olhos, que serdo redimensionados para conter o mesmo tamanho. Entdo, as
Engeifaces podem ser extraidas das imagens pela ferramenta matematica Analise de
Componentes Principais (PCA) (PARMAR; MEHTA, 2013).

ApOs a criagao das Eigenfaces, as imagens sdo apresentadas como um
vetor de pesos (PARMAR; MEHTA, 2013). Quando um peso de imagem nao é
conhecido, € comparado com os pesos que estido inseridos no sistema. Ainda, quando
o0 peso de determinada imagem de entrada for superior a um limite, ndo sera
identificado. A identificagcdo da imagem de entrada é feita quando a imagem no banco
de dados cujos pesos s&o os mais proximos dos pesos da imagem de entrada
(PARMAR; MEHTA, 2013, p. 85).

2.1.2.1 Métodos baseados em caracteristicas

Neste método, as primeiras caracteristicas a serem extraidas sao os olhos,
nariz e boca, assim como as suas localizagdes e estatisticas locais (geométricas e/ou
aparéncias) que séo alimentadas em um classificador estrutural (PARMAR; MEHTA,
2013). Os métodos de extragdo de recursos € um dos grandes desafios, pois o recurso
de “restauracdo” € quando o sistema tenta recuperar recursos que sao invisiveis
devido as variagdes, como por exemplo, quando compara a posi¢ao da cabega com
uma imagem de perfil com uma frontal (ZHAO et al., 2003). Segundo Parmar e Mehta
(2013), existem trés métodos de extragdo, que sao eles: baseados em bordas, linhas
e curvas; baseados em modelos de recursos e baseados em correspondéncia

estrutural que levam em consideracgao restrigdes geométricas nos recursos.

2.1.3.1 Métodos hibridos

Em sistemas de reconhecimento facial hibridos sao utilizados extragao de
recursos e métodos holisticos, geralmente imagens 3D (PARMAR; MEHTA, 2013). A
imagem do rosto € captada em 3D, permitindo o sistema registrar curvas de focos,
como formas da testa ou queixo (PARMAR; MEHTA, 2013). Até um rosto em perfil
poderia servir, pois o0 sistema utiliza o eixo da medida e profundidade, dando
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informagdes suficientes para a constru¢do de um rosto cheio (PARMAR; MEHTA,
2013).
Ainda segundo os mesmos autores, o sistema 3D geralmente apresenta
uma sequéncia (PARMAR; MEHTA, 2013):
a) deteccdo: € a captura (ou digitacdo) de um rosto em fotografia ou a
fotografia do rosto em tempo real;
b) posicéo: determinagcdo do tamanho, localizagao e &ngulo da cabecga;
c) medigdo: atribuir medidas das curvas do rosto, criando um modelo com
foco especifico no interior e exterior do olho, e no angulo do nariz;
d) representacgéo: conversao do modelo em cddigo de uma representagao
numeérica do rosto.
e) correspondéncia: comparagéo dos dados recebidos com as imagens de
rostos ja existentes no banco de dados. As imagens 3D quando
comparadas nao precisam ter alteragdes. Porém, fotos inseridas em 2D, e
nesse caso, a imagem 3D precisa de alteragdes, resultando em um dos

maiores desafios que existe no campo atualmente.

Existem varios programas de reconhecimento faciais disponiveis, um deles

€ 0 OpenFace.

2.2 OPENFACE

Segundo os criadores, o interesse em criar a biblioteca originou-se pelo
ambiente mobile, onde o reconhecimento facial esta presente em tempo real e
constantemente se adaptando a mudangas. Com isso, o principal foco a ser
considerado € um sistema que fornece uma alta precisdo com um baixo tempo de
treinamento e predicdo (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016, traducéo
nossa).

O numero de dispositivo como notebooks e smartphones vem aumentando
constantemente e normalmente estes sdo equipados com ao menos uma camera.
Torna-se cada vez mais raro ver algum destes dispositivos sem uma camera inclusa
(DELBIAGGIO, 2017, tradugdo nossa). O OpenFace €& uma biblioteca de
reconhecimento facial que utiliza duas linguagens de programacao: Python e Lua.
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Python é utilizada junto a biblioteca do scikit-learn para realizar tarefas
relacionadas ao aprendizado de maquina, e Lua junto a biblioteca Torch que se
encarrega de extrair informagdes das faces em aplicagdes de reconhecimento facial
com Deep Neural Network (DNN), baseado no artigo FaceNet (SCHROFF;
KALENICHENKO; PHILBIN, 2015).

A rede neural modificada foi treinada com uma base com 500 mil imagens
que sédo a combinagao das duas maiores bases de imagens de reconhecimento facial
para pesquisa que se encontra na atualidade (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradug&o nossa).

A implementagédo realizada em Python € a responsavel por efetuar a
detecgao, alinhamento e a classificacdo que usam bibliotecas. Ja a implementagao
realizada em Lua é encarregada pela criagado do descritor e a conversdo da imagem
para o descritor compreendido pela Convolutional Neural Network (CNN — em
portugués Rede Neural Convolucional) (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN,
2016, traducédo nossa). CNN possui a capacidade de ser controlada variando sua
profundidade e amplitude, além de fazer pressuposi¢cdes fortes e principalmente
corretas sobre a natureza das imagens (ou seja, estacionariedade das estatisticas e
localidade das dependéncias de pixel). Assim, as CNNs tém muito menos conexdes
e parametros e, portanto, sdo mais faceis de treinar, enquanto seu desempenho
teoricamente melhor provavelmente sera apenas um pouco pior (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Ja o componente de rede neural mapeia uma imagem pré-processada
(alinhada) para uma representagao de baixa dimens&o. O OpenFace usa uma versao
modificada da rede “nn4” do FaceNet. O nn4 é baseado na arquitetura GoogLeNet e
a variante modificada (nn4.small2) reduz o numero de parédmetros para um conjunto
de dados menor. O OpenFace usa a perda do tripleto do FaceNet, para que a rede
fornega uma incorporagcdo na hiperesfera da unidade, e a distancia Euclidiana
representa a similaridade (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016,
tradugéo nossa).

Na figura 3 a estrutura é dividida em duas partes, a esquerda ha uma rede
neural profunda usada para extrair os recursos (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradugdo nossa). Esta parte precisa ser executada



26

apenas uma vez, e como ja foi realizada esta fase, o resultado pode ser usado
diretamente na segunda parte da estrutura (DELBIAGGIO, 2017, tradugédo nossa).

A segunda parte da estrutura requer varias imagens por individuo, os rostos
sdo detectados e extraidos das imagens com o detector pré-treinado do “dlib” que
utiliza um Histogram of Oriented Gradients (HOG). Entéo, os rostos passam por uma
fase de pré-processamento para finalmente serem usados na rede neural
convolucional. A CNN utiliza os recursos extraidos na rede neural profunda da parte
esquerda da estrutura como filtros (figura 3), e durante a fase de treinamento a CNN
€ adaptada de acordo com as diferentes classes. Ja para reconhecer a pessoa de um
rosto desconhecido, uma imagem € passada através da parte direita da estrutura, e a
classe que representa a pessoa sera dada como saida (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradugao nossa; DELBIAGGIO, 2017, tradugao nossa).

Figura 3 - Estrutura do projeto do OpenFace
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Fonte: Amos; Ludwiczuk; Satyanarayanan (2016)

Ainda, segundo Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), para as
implementagdes de treinamento e dedugdo da rede neural usa-se algumas
bibliotecas, como o Torch, Numpy, matplotlib, scikit-learn, OpenCV e Luajit (figura 4).
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Figura 4 - Bibliotecas utilizadas no OpenFace
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Fonte: Do autor

Torch é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto, um
framework de computacéo cientifica e uma linguagem de script baseada na linguagem
de programagao Lua. Tem objetivo de ter maxima versatilidade e velocidade na
concepgao de algoritmos cientificos, tornando o processo simples. Torch vem com um
grande ecossistema de pacotes voltados para a comunidade em aprendizado de
maquina, visdo computacional, processamento de sinais, processamento paralelo,
imagem, video, audio e rede, entre outros (TORCH; 2018, COLLOBERT;
KAVUKCUOGLU; FARABET, 2011, traduc&o nossa).

A Dbiblioteca Numpy €& um pacote fundamental na linguagem Python,
permitindo trabalhar com tipos de array e matrizes de N dimensbes com mais
praticidade nas suas respectivas operagdes (NUMPY, s. d., tradugdo nossa;
SARAIVA, 2014). Ja o Matplotlib € uma “biblioteca popular para producao de graficos
de alta qualidade” (SARAIVA, 2014, p. 3), e pode ser utilizado em linguagem Python
(MATPLOTLIB, s. d., tradug&o nossa).

OpenCYV, é uma biblioteca para area da visdo computacional, totalmente
OpenSource e multiplataforma, possui médulos de processamento de imagens e
video, estrutura de dados, algebra linear e conta com uma interface grafica. Esta
biblioteca foi desenvolvida nas linguagens de programacao C/C++. Também, da
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suporte a programadores que utilizem Java, Python e Visual Basic e desejam
incorporar a biblioteca a seus aplicativos (BRADSKI; KAEHLER, 2000).

A biblioteca LuaJIT é um compilador em tempo real para a linguagem de
programacao Lua (LUAJIT, s. d., traducédo nossa). Ainda, o OpenFace utiliza duas
linguagens de programacgao Python e Lua (figura 5).

Python € uma linguagem de programacéo interpretada, orientada a objetos
e de alto nivel, com semantica dindmica. A sintaxe simples e facil de aprender do
Python enfatiza a legibilidade e, portanto, reduz o custo de manutengao do programa.
Além de suportar médulos e pacotes, que incentiva modularidade do programa e
reutilizacado de cédigo (VAN ROSSUM; DRAKE, 1995, tradugdo nossa). A linguagem
de programagdo Python encontra-se em constante expanséo e estabelece sendo
como uma das linguagens mais populares para area da computacéo cientifica. Gragas
a sua natureza interativa de alto nivel e seu amadurecido ecossistema de bibliotecas
cientificas, € uma escolha atraente para o desenvolvimento de algoritmos e analises
exploratéria de dados (MILMANN; AVAIZIS, 2011 apud PEDREGOSA et al., 2011).

Figura 5 - Linguagem de programacao Python e Lua, respectivamente

@ python

Fonte: Do autor

Lua € uma linguagem de programacao poderosa, eficiente e leve, projetada
para estender aplicagdes (LUA, s. d.).

Diante de todas as bibliotecas necessarias, foi disponibilizado pelos
criadores uma imagem em Docker com todas estas bibliotecas instaladas, fazendo
que o uso do OpenFace seja mais simples, sem que seja necessario a instalagéo

manualmente de todas as bibliotecas no sistema operacional.
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2.2.1 DOCKER

E uma plataforma para desenvolvimento, envio e execucdo de varios
aplicativos de maneira agil. Ela permite que as aplicagbdes sejam executadas
separadamente da infraestrutura do servidor e sim trata as como um aplicativo
gerenciavel. Ainda, auxilia a enviar o cddigo fonte mais rapido, realizar teste de
maneira agil e implantar rapidamente, diminuindo assim o ciclo de escrever e executar
o codigo. Também possibilita 0 empacotamento de uma aplicagdo ou até um ambiente
inteiro dentro de um ambiente chamado container, e este container se torna portavel
para qualquer outro servidor que contenha o Docker instalado (DOCKER, 2018).

No ambiente com maquinas virtuais, o virtualizador € colocado acima do
sistema operacional do Host, este € o que coordena os sistemas operacionais
hospedeiros, e que sédo colocados acima dele. Diante de tal cenario todas estas
complexidades podem ser evitadas, utilizando-se do Docker, os contéineres s&o
disponibilizados diretamente no sistema operacional do Host (PREETH et al., 2015,
traducao nossa). A figura 6 mostra a diferenga de arquitetura entre os contéineres e a

maquina virtual.

Figura 6 - Diferenca entre maquina virtual e containers
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Fonte: Brey (2018)

A virtualizagao de um container pode substituir uma maquina virtual (tabela
1), e sendo mais rapido iniciar e fechar um container do que uma maquina virtual
(PREETH et al., 2015, tradugéo nossa).
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Tabela 1 - Diferengas entre maquina virtual e Docker
Maquina Virtual Docker

Os convidados compartilham o mesmo
sistema operacional, que é o sistema
operacional host, no qual é carregado na
memoria fisica.

As maquinas virtuais sdo executadas em um
hardware virtual e o sistema hospedeiro sera
carregado na memodria virtual

A comunicacgao entre os sistemas hospedeiro € A comunicagao entre os containers € por

por meio de dispositivos de rede, pode ser meio de comando via terminal, sockets,
software. entre outros.
A seguranga depende do virtualizador. Falta medidas de segurancga.

Menos sobrecarga, pois é recipientes

Mais sobrecarga devido a sua complexidade. leves

O compartilhamento de bibliotecas e arquivos = Compartilhamento de arquivo possivel (Ex:
nao é possivel. usando o comando SCP no LINUX).

Leva tempo na inicializagao. Inicializagdo mais rapida

Usa mais a memoria, pois tem que armazenar
o sistema operacional completo para cada
convidado.

Menos uso de memdria, pois compartilha o
sistema operacional host.

Fonte: (Preeth et al., 2015, tradugao nossa)

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O termo vem do inglés “Artificial Intelligence” (A. I. — I. A. em portugués) e
foi utilizado pela primeira vez em 1956 por McCarthy (OSORIO; BITTENCOURT,
2000). Tem como fundamento “copiar” a inteligéncia humana, “e coloca-la a nosso
servico através de implementagdes que automatizem este tipo de
processo/comportamento”, resultando em um “cérebro eletrénico” (OSORIO;
BITTENCOURT, 2000).

A IA vem se destacando com o objetivo pratico de simular a inteligéncia
(NAKABAYASHI, 2009). Visto que, a palavra inteligéncia vem do latim inter (entre) e
legere (escolher), inteligéncia seria as possibilidades de escolhas (NAKABAYASHI,

2009). Ja a palavra artificial vem do latim artificiale, significando algo n&o natural, sem
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a possibilidade de escolha, ou seja, algo produzido pelo homem (NAKABAYASHI,
20009).

‘As ferramentas de I|A, em sua evolugdo, comegaram adquirindo
conhecimentos que eram explicitados pelos especialistas de uma certa area (o que
equivale a programar um sistema para resolver um problema)” (OSORIO;
BITTENCOURT, 2000, p. 5).

A partir disso, estas ferramentas foram sendo dotadas de mecanismos de
aquisicdo automatica, como por exemplo o Prolog e sistemas especialistas (22
geracgéo), onde passaram a possuir mecanismos de maquinas (ou machine learning)
(OSORIO; BITTENCOURT, 2000).

Estas ferramentas de aprendizado possuem limitagbées como:

(1) Usualmente assumem que o0s conhecimentos a serem
adquiridos/manipulados e as informagdes disponiveis sdo corretos e devem
estar completos em relagéo ao problema (o que dificilmente ocorre); (2) sao
orientadas para manipular informagdes simbdlicas (informagdes qualitativas),
onde os valores numéricos e continuos (informagdes quantitativas)
representam um problema dificil de ser tratado. Em relagao a este ultimo item,
existem tentativas de integrar ao processamento simbodlico com dados
probabilisticos (regras bayesianas) e com uso de fatores de incerteza (regras
fuzzy), como forma de expandir as potencialidades deste tipo de sistemas
(OSORIO; BITTENCOURT, 2000).

2.3.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de Maquina (AM) € uma area da Inteligéncia Artificial que
busca o desenvolvimento de técnicas computacionais com relagdo ao aprendizado,
possibilitando a elaboragdo de sistemas computacionais aptos a adquirir
conhecimento  automaticamente por meio da experiéncia (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Segundo Mitchell (1997), sdo programas de computador que melhoram seu
desempenho em determinada tarefa por meio da experiéncia, o mesmo explica que
um programa computacional aprende a partir da experiéncia E em relacdo a uma
classe de tarefas T, com medida de desempenho P, e se seu desempenho nas tarefas
T, medida por P melhora com a experiéncia E.

As técnicas de AM utilizam um principio, no qual obtém-se conclusdes a
partir de um conjunto de exemplos dado como exemplo. Estas técnicas podem ser
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divididas em duas categorias: aprendizado supervisionado e aprendizado n&o
supervisionado.

Caso o processo de aprendizado seja informado um conjunto de exemplos

e cada exemplo sendo formado por um conjunto de atributos de entrada e um conjunto
de atributos de saida, este tipo de aprendizado é classificado como um aprendizado
supervisionado. Por outro lado, se no processo de aprendizado, para cada exemplo
houver apenas atributos de entrada, este & classificado como aprendizado né&o
supervisionado. Este aprendizado tem por objetivo encontrar um conjunto de dados
padrées ou sentidos que facilitem o entendimento destes dados (LORENA,;
CARVALHO, 2007; DE SOUTO et al., 2003).

A seguir, sdo apresentadas algumas definigbes de termos amplamente

usados na literatura de AM.

a) exemplo (caso, registro, dado): s&o vetores de atributos. Um exemplo
descreve objeto de interesse, como por exemplo as caracteristicas da
face de uma pessoa (SOUTO et al., 2003);

b) caracteristica (atributo): descreve alguma caracteristica de um
exemplo, normalmente definidos em nominal e continuo. Nominal
quando nao existe ordem entre valores. Continuo quando existe uma
ordem linear entre os valores (MONARD; BARANAUSKAS, 2003);

c) classe: no aprendizado supervisionado, todo exemplo possui pelo
menos um atributo especial denominado rétulo ou classe, que descreve
o fendbmeno de interesse (MONARD; BARANAUSKAS, 2003);

d) conjunto de exemplos (conjunto de dados): € composto por exemplos
contendo valores de caracteristicas (atributos), e no caso de
aprendizado supervisionado cada exemplo também ¢é associada uma
classe. Geralmente, um conjunto de exemplos é dividido em dois
subconjuntos, o conjunto de treinamento que €& usado para o
aprendizado do conceito e o conjunto de teste usado para medir o grau
de efetividade do conceito aprendido (DE SOUTO et al., 2003);

e) erro e precisao (acuracia): uma medida de desempenho geralmente
usada € a taxa de erro de um classificador h, também conhecida como

taxa de classificagdo incorreta e apresentada por err (h), taxa de erro
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(error rate) da hipotese (h). Esta taxa de erro é obtida utilizando a

formula a seguir:

err(h) = (%) inyi # h(x)|
k=0

Que a qual compara a classe verdadeira de cada exemplo com o rétulo
atribuido pelo classificador. O complemento da taxa de erro, é a acuracia
apresentada por acc (h), precisao (accuracy) da hipétese h e pode ser
obtida com a seguinte formula:

acc(h) =1 —err(h)

O operador ||E|| retorna 1 (um) se a expressao E for verdadeira e 0 (zero)
casos contrarios, e n € o numero de exemplos. A acuracia €, em geral,
estimada utilizando um conjunto independe de teste, que nao foi usado
em nenhum momento durante o processo de aprendizado (SOUTO et
al., 2003; MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Desta forma conclui-se
que;

0 < acc (h) < 1(Ou, equivalentemente, 0% < acc (h) < 100%)

0 < err (h) < 1(Ou, equivalentemente, 0% < err (h) < 100%)

Ha ainda outros meios de estimar a acuracia por meio de técnicas mais
complexas, como o cross-validation (MITCHELL, 1997);

ruido: o uso de dados imperfeitos € habitualmente comum. Estes
podem ser derivados do proprio processo que gerou os dados, do
processo de aquisicdo de dados, do processo de transformacido ou
mesmo de classes rotuladas incorretamente. Ou seja, nestes casos, diz-
se que existe ruido nos dados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003);

g) overfitting (super ajustamento): ocorre quando o modelo se

especializa nos dados utilizados no seu treinamento, apresentando uma
taxa de acuracia baixa para novos dados (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).
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2.3.1.1 Scikit-learn

Segundo Pedregosa et al. (2011, tradugcdo nossa), o projeto scikit-learn
fornece uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto para a linguagem
de programagédo Python. A pretensdo do projeto é fornecer ferramentas de
aprendizado de maquina eficientes e bem estabelecidas dentro de um ambiente de
programagao que seja acessivel tanto para especialistas quanto para nao
especialistas em aprendizado de maquina.

Desde o seu langcamento em 2007, o scikit-learn tornou-se uma das mais
populares bibliotecas de AM de cddigo aberto para Python. O scikit-learn fornece
algoritmos para tarefas de aprendizado de maquina, incluindo classificagéo,
regressdo, reducdo de dimensionalidade e clustering. A mesa também fornece
modulos para extragao de recursos, processamento de dados, e avaliacdo de
modelos. Concebido como uma extensdo da biblioteca SciPy, o scikit-learn foi
construido sobre as populares bibliotecas do Python, NumPy e matplotlib. O NumPy
estende o Python para oferecer suporte eficiente operagdes com grandes vetores e
matrizes. O matplotlib fornece ferramentas de visualizagéo, e SciPy fornece modulos
de computacéo cientifica (HACKELING, 2017).

O scikit-learn € popular para pesquisa académica porque possui uma API
bem documentada, facil de usar e versatil. Os desenvolvedores podem usar o scikit-
learn para experimentar algoritmos diferentes, alterando apenas algumas linhas do
cédigo. O mesmo envolve algumas implementagdes populares de algoritmos de
aprendizado de maquina, como o LIBSVM e o LIBLINEAR (HACKELING, 2017).

Com isso, o classificador € gerado a partir dos exemplos que a rede neural
do OpenfFace extrai de cada imagem fornecida assim utilizando as técnicas de AM
que empregam um principio de inferéncia denominado indugéo.

Para classificagdo o OpenFace utiliza um classificador SVM linear com um
peso de regularizagdo de 1, onde 0 mesmo executa consistentemente 0 mesmo ou
até melhor que outros pesos de regularizagdo e kernels (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradug&o nossa).



35

2.3.1.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte constituem uma técnica de
aprendizado que vem recebendo crescente atengcdo da comunidade de Aprendizado
de Maquina (MITCHEL, 1997).

Ainda, s&o um conjunto de métodos de aprendizado supervisionados
usados para classificacéo e regresséo e detecgédo de excegdes (HACKELING, 2017,
PEDREGOSA et al., 2011, tradugdo nossa).

O SVM constroi um hiperplano ou um conjunto de hiperplanos em um
espaco de alta ou infinita dimensdo, que pode ser usado para classificacao,
regressdo. Com isso, uma boa separagao € alcangada pelo hiperplano que possuir a
maior distancia até os pontos de dados de treinamento mais préximos de qualquer
classe, pois em geral quanto maior a margem menor o erro de generalizagdo do
classificador (CAMPBELL, 2001, PEGREGOSA, 2011).

Segundo Campbell (2001), os classificadores que separam os dados por
meio de um hiperplano sdo denominados classificadores lineares, e a equagao que

um hiperplano é apresentada por f(x) = w.x + b = 0 em que w. x € o produto escalar

. . . b
entre os vetores w e x, w € X € o vetor normal ao hiperplano descrito e —

llwll
corresponde a distancia do hiperplano em relagéo a origem, com b € R (CAMPBELL,
2001).
A margem € a distancia perpendicular entre o hiperplano de separagéo e
um hiperplano através dos pontos mais proximos, estes sdo os vetores de suporte. A
regido entre os hiperplanos de cada lado é chamada de faixa de margem e sao
exemplos de vetores de suporte de sinais opostos, como ilustrado na figura 7
(CAMPBELL, 2001).
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Figura 7 - Exemplo hiperplano separador 6timo
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Fonte: Carvalho (2015)

A figura 7 demonstra um exemplo com duas classes. Mas, conforme
Campbell (2001) muitos conjuntos de dados da vida real envolvem classificacdo

multiclasse e varios esquemas foram propostos para lidar com isso.

2.3.1.3 Validagao cruzada

Métricas de avaliagdo sao fundamentais para verificar se o modelo esta
com bons resultados e como podemos melhorar o mesmo. AM é uma ferramenta bem
desenvolvida, mas nado existe um unico algoritmo que apresente o melhor
desempenho para todos os problemas. Dessa forma, € importante compreender o
poder e a limitagdo dos diferentes algoritmos utilizando alguma metodologia de
avaliagcado que permita comparar algoritmos, como a validagao cruzada.

A validagdo cruzada consiste em dividir todo o conjunto de dados em n
partes, essas partes se chamam folds ou dobras bem como demonstrado na figura
10. Dessas partes uma sera separada para teste e as outras restantes serdo usadas
para treinar o modelo. Isto é feito repetidamente até que o modelo seja treinado e
testado com todas as partes. Assim, idealmente minimiza-se as chances de algum
dado importante para a classificacdo ser deixado de fora durante o treinamento.

A biblioteca do scikit-learn fornece o método cross_val_score que foi usado
para avaliar a pontuacéo do classificador em cada fold. Este método por padrao utiliza
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outro objeto chamado de StratifieldKFold, que tem por objetivo retornar dobras
estratificadas, ou seja, estas dobras sdo feitas preservando a porcentagem de
amostras para cada classe como é representado na figura 8 (PEDREGOSA et al.,
2011).

Figura 8 - Exemplo StratifieldKFold
StratifiedKFold
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2

3
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Fonte: Pedregosa et al. (2011)

Outra estratégia adotada €& a OneVsRest, consiste em ajustar um
classificador por classe. Para cada classificador, a classe € ajustada contra todas as
outras classes. Além de sua eficiéncia computacional, uma vantagem dessa
abordagem é sua interpretabilidade. Como cada classe é representada apenas por
um e um classificador, é possivel obter conhecimento sobre a classe inspecionando
seu classificador correspondente. Essa é a estratégia mais comumente usada para
classificagdo multiclasses e é uma opgéo padréo justa (PEDREGOSA et al., 2011).

2.3.1.4 Matriz de confusao

Hackeling (2017), cita que esta métrica de desempenho de classificagao de
multiclasses, assim como na classificacdo binaria, as matrizes de confusdo sao uteis
para visualizar os tipos de erros feitos pelo classificador. A preciséo, o recall e a
pontuacao F1 podem ser calculados para cada uma das classes, e a precisao de todas
as previsdes também pode ser calculada.

Uma forma de avaliar a qualidade de classificacao € através da matriz de
confusdo (PRINA; TRENTIN, 2015).

Matos et al. (2009, p. 9), explicam que:
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Precisao: taxa com que todos os exemplos classificados como positivos sdo
realmente positivos. Nenhum exemplo negativo € incluido.

Precisao =
VP+FP

Revocagao: Taxa com que classifica como positivos todos os exemplos que
sao positivos. Nenhum exemplo positivo é deixado de fora. Apresenta uma
indicagdo do quanto do total de informagao relevante foi recuperada.

Revocacgao =
VP+FN

Ainda, a matriz de confusédo (ou matriz de erros) “é uma matriz quadrada
que expressa a relagdo do numero de unidades de amostra atribuida a uma categoria
particular de duas classificagées” (PASSO, 2013, p.22).

A matriz de confusao, € uma matriz de valores reais e valores preditos pelo
classificador. Por exemplo, se uma matriz foi treinada para distinguir entre gatos, caes
e coelhos, essa matriz ird assumir os possiveis resultado que o algoritmo oferecer
(REVISTABW, 2018).

Ao considerarmos uma amostra de 27 animais (8 gatos, 6 cées e 13
coelhos), quando aplicado no sistema oferece o resultado demonstrado na figura 9
(REVISTABW, 2018).

Figura 9 - Demonstragéo de Matriz de confuséo

Prevista
classe

Gato Cao Coelho
Gato 5 3 0
Cao 2 3
Coelho 0 2 1

Classe real

Fonte: Revistabw (2018)

Assim o classificador resultou em (REVISTABW, 2018):

a) de 8 gatos reais, o sistema previu que 5 eram gatos e 3 eram caes;

b) de 6 caes, o sistema previu que 2 eram gatos, 1 era coelho e 3 eram
caes,

c) dos 13 coelhos, o sistema previu que 2 eram caes e 11 eram coelhos.
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Demonstrado esse exemplo, observa-se as maiores situagdes que o
sistema possui. No caso, o sistema consegue detectar mais precisamente coelhos
(84,62%), do que caes (50%) (REVISTABW, 2018).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

As RNA inspiram-se em modelos biologicos, contudo, Haykin (2001)
destaca que as redes desenvolvidas em computadores sdo bastante primitivas se
comparadas ao cérebro humano e que os niveis estruturais de organizagcdo do
sistema nervoso central ndo séo replicaveis computacionalmente. Ainda, define que a
rede neural artificial € uma maquina projetada para modelar a maneira como o cérebro
humano realiza uma tarefa particular. Diversas caracteristicas importantes
encontradas nas redes bioldgicas podem ser encontradas nas redes artificiais, como
o reconhecimento de padrdes, processamento paralelo e distribuido e a tolerancia a
falhas.

Redes neurais artificiais sdo modelos matematicos baseadas nas redes
neurais biolégicas do cérebro humano, isto €, sdo construidas a partir de neurdnios
interconectados (BARRETO, 2002). Da mesma maneira que um neurdnio bioldgico, a
estrutura do neurdnio artificial é relativamente simples e responde a estimulos de
outros neurdnios conectados a ele (MOREIRA, 2002).

A figura 10 exemplifica um neurdnio artificial, nas RNAs os receptores
representam os neurdnios da camada de entrada. As redes neurais propriamente ditas
constituem as camadas ocultas e os atuadores correspondem os neurdnios da
camada de saida. Nessa representacao, observa-se que cada terminal de entrada do
neurdnio esta recebendo um valor e um peso associado a ele. As ponderacdes dos
valores recebidos com os pesos de cada terminal sdo somadas e sobre o valor total
recebido pelo neurdnio é aplicada uma fungao de ativagéo, que restringe a amplitude

de saida de um neurénio.
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Figura 10 - Modelo de um neurdnio artificial
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Fonte: Haykin (2001)

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacédo que é

fundamental para a operacdo de uma rede neural. Segundo Haykin (2001, p.36-37),

pode-se identificar trés elementos basicos do modelo neuronal:

a) um conjunto de sinapses (ou elos de conexdo), cada uma caracterizada
por um peso ou forga propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da
sinapse j conectada ao neur6nio k € multiplicado pelo peso sinaptico wy;. E
importante notar a maneira como sao escritos os indices do peso sinaptico
wy;. O primeiro indice se refere ao neurdnio e o segundo se refere ao terminal
de entrada da sinapse a qual o peso se refere. Ao contrario de uma sinapse
do cérebro, o peso sinaptico de um neurdnio artificial pode estar em um
intervalo que inclui valores negativos bem como positivos;

b) um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio; as operagdes constituem um combinador
linear,

c) uma fungdo de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. A funcéo de ativagdo é também referida como fungéo restritiva ja
que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor
finito. Regularmente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de um
neurdnio é escrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente
[—1,1].

Com isso, compreende-se que as RNA podem ser utilizadas em diversos

setores e para fins diversos. Ainda que essa area possa ser bem complexa, ha um

aumento nas pesquisas a medida que se tem mais conhecimento sobre.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Varios trabalhos sdo desenvolvidos acerca do reconhecimento facial,
devido a sua grande importancia atualmente, como visto no referencial tedrico, a area
de reconhecimento facial esta em grande ascendéncia.

Neste capitulo, sdo apresentados alguns trabalhos que se dedicaram a

estudar as questdes fundamentais na area de reconhecimento facial.

3.1 UMA COMPARAGCAO DOS ALGORITMOS DO RECONHECIMENTO FACIAL

Neste estudo, o autor Delbiaggio (2017, tradugédo nossa), tem por objetivo
de projeto da pesquisa realizar testes em diferentes algoritmos de reconhecimento
facial e posteriormente efetuar testes de precisao e entdo compara-los. Os algoritmos
que o autor utiliza sdo o Eigenfaces, Fisher-faces, Histograma de Padr&o Binario Local
e o algoritmo de rede neural convolucional profunda, o OpenFace.

Segundo Delbiaggio (2017, tradugcdo nossa), realizou o experimento em
trés etapas diferentes. A primeira etapa consistiu em cinco pessoas, onde todas as
fotos foram tiradas no mesmo ambiente e com a mesma luz. Ja a segunda etapa
contém dez pessoas e a terceira e ultima etapa tem quinze pessoas. Cada etapa é
dividida em trés testes. A diferenga entre esses testes € o numero de imagens por
pessoa no conjunto de treinamento. Esta diferenga nos testes se da por terem dez
pessoas no primeiro teste, vinte no segundo e quarenta no terceiro e ultimo teste.

Por fim, o autor conclui que o uso da rede neural convolucional € mais
eficiente para a realizagdo de um reconhecimento facial do que uma abordagem
estatistica ou busca de padrbes. Outra abordagem do autor € que, aumentando a
quantidade de dados no conjunto de dados para extrair as caracteristicas também é
uma maneira de melhorar potencialmente os resultados (DELBIAGGIO, 2017,
tradugéo nossa).
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3.2 SISTEMA DE RECONHECIMENTO FACIAL

Segundo Braga (2013) seu objetivo foi o desenvolvimento de um sistema
de reconhecimento facial automatizado. Este sistema se fez utilizando o algoritmo de
Viola-Jones e uma analise discriminante.

O autor optou por usar o MATLAB como software para o desenvolvimento
de reconhecimento facial. Segundo Braga (2013), o software escolhido sucedeu-se,
pois, 0 mesmo oferece uma vasta biblioteca de fungdes matematicas e algoritmos
numericos, além de um toolbox proprio para processar imagens.

De acordo com Braga (2013) a maioria das imagens testadas obtiveram um
resultado satisfatério, entretanto algumas imagens apresentaram falsos positivos e
falsos negativos.

Braga aborda ainda, que a implementac&o de sistema de reconhecimento
facial exige algoritmos poderosos e que necessitam ser qualificados para lidar com as
diversas variagdes de pose da face em uma foto, além de ruidos na imagem de
entrada e outros fatores, como por exemplo a iluminagdo do ambiente.

Apesar das dificuldades apresentadas por Braga, o sistema obteve uma
baixa taxa de erros e na maioria das condi¢des testadas apresentou resultados
satisfatorios, mesmo com a regido dos olhos e da boca cobertas (BRAGA, 2013).

3.3 DETECGCAO E RECONHECIMENTO FACIAL POR MEIO DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Neste trabalho, realizado na Universidade de Brasilia, Maia (2016) propds
a identificagdo facial utilizando aprendizado de maquina, e realizando técnicas de
extracdo de caracteristicas e RNA multilayer perceptron (MLP).

Maia (2016) utilizou o MATLAB para implementar sua proposta, e para a
coleta de imagens e criagdo do banco de dados utilizou o Google Picasa. Maia (2016)
separou o banco de imagens em duas partes de tamanhos iguais, 906 faces para
compor o conjunto de treino e 906 faces para compor o conjunto de teste, totalizando
1812 faces.
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Conforme explica Maia (2016) através de seus resultados, pode-se
observar que o desempenho da rede neural artificial em termos da capacidade de
generalizagao, esta diretamente ligada a fatores como qualidade da base de treino,
distribuicao das classes representatividade dos padrdes, entre outros.

Ja em relagdo ao processo de aprendizado da rede neural, Maia (2016)
observou que nao ha como se obter uma solugdo unica deterministica e fechada, pois
a funcéo de erro é calculada a cada tempo e os pesos sinapticos ajustados na pratica
a cada tempo de treino. Portanto, para uma mesma estrutura de rede com a mesma
base de treino, os resultados n&o serado idénticos (MAIA, 2016).

Maia (2016), também adverte que é importante citar que os valores dos
pesos sinapticos sdo iniciados aleatoriamente a cada vez que a rede € criada. Logo,

cada treino € unico quanto ao numero de épocas e erro quadratico meédio obtido.

3.4 COMPARAGAO DE REDES NEURAIS DE RECONHECIMENTO FACIAL

Neste trabalho, Uibo (2016, tradug&o nossa) realiza uma comparagao entre
redes neurais de reconhecimento facial.

Segundo Uibo (2016, tradugdo nossa), as redes neurais apresentaram
bons resultados contendo imagens de celebridades de alta qualidade. Porém, o autor
questiona se essas redes seriam capazes de executar também em um conjunto de
dados diferente de imagens de arquivo de baixa qualidade.

Os testes realizados por Uibo incluiram a extracdo de caracteristicas para
cada trés das redes e para os conjuntos de dados LFW e FOTIS, produzindo o
conjunto de dados de referéncia para o banco de dados FOTIS e analisando a
precisao da classificagdo de cada conjunto de dados/rede.

Os resultados apresentados por Uibo (2016, tradugdo nossa)
demonstraram que a rede VGG foi a melhor, seguido pela CASSIA e por ultimo o
OpenFace. Uilbo ainda destaca que discrepancia mostrada entre a VGG e OpenFace
se deve ao fato de conter algum erro da rede ou na configuragédo de software. Pois
nao ha artigo publicado pelo OpenFace, e as informagdes disponibilizadas sdo apenas
scripts de amostras e artigos separados publicados na pagina da Web OpenFace, o

gue aumenta a chance de erro humano.
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4 ACURACIA DO SVM NO RECONHECIMENTO DE FACES EM BASES DE
IMAGES

A figura 11 exemplifica as etapas realizadas nesta pesquisa. Inicialmente,
fez-se necessario realizar um levantamento bibliografico acerca da tematica do

reconhecimento facil e inteligéncia artificial.

Figura 11 - Fluxograma experimental
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Fonte: Do autor

Apos, foi realizado uma pesquisa sobre os bancos de imagens existentes
na internet. Dentre os diversos bancos de imagens disponiveis para teste, selecionou-
se trés bancos:

a) Labeled Faces in The Wild (LFW)': possui cerca de 13 mil imagens

diversas, com pessoas em diferentes poses, expressdes e iluminagao,

! http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/
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além do fundo diferente de cada imagem, ou seja, em ambientes nao
controlado;

b) MS-CELEB-1M': contém 10 milhées de imagens para cerca de 100 mil
celebridades, possuindo tamanho superior a 100Gb, devido a isto optou-se
por trabalhar com um subconjunto de exemplos disponivel para download.
No qual, deste subconjunto foi escolhido cinco celebridades (Jennifer
Lawrence, Justin Bieber, Ming-Na Wen, Luiz Fabiano e Sasha Pieterse),
totalizando 566 imagens para o experimento. Assim como a LFW, o MS-
CELEB-1M apresenta imagens em ambientes ndo controlados;

c) FEI DATABASE? é um banco de imagens brasileiro que possui 2800
imagens, contendo 200 pessoas no qual cada pessoa tem no total 14
imagens cada. Diferentemente das outras bases, esta apresenta um
ambiente controlado, com imagens em um fundo branco e todas as fotos

sdo obtidas da mesma forma para todas as pessoas.

Primeiro, reproduziu-se o experimento de teste de acuracia da LFW, para
validar os resultados apresentados no artigo “OpenFace: A general purpose face
recognition  library  with  mobile  applications” (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradugcdo nossa). Os resultados da LFW utilizando o
OpenFace sao obtidos calculando a distancia euclidiana ao quadrado nos pares e de
rotulagem sob um limiar como sendo a mesma pessoa acima do limiar como pessoas
diferentes e abaixo como pessoas iguais. O melhor limite nos folds de treinamento &
usado como limite na dobra restante (AMOS, LUDWICZUK; SATYANARAYANAN,
2016, tradugao nossa).

Posteriormente, empregou-se o uso das duas bases restantes (MS-
CELEB-1M e FEI DATABASE) que possuem diferentes tamanhos, para avaliar o
classificador SVM em diferentes cenarios e tamanhos de exemplos. Para a utilizagao
destas bases é necessaria uma estrutura de diretérios, onde as imagens de cada
individuo estejam separadas diretorios diferentes (figura 12).

! https://www.msceleb.org/
2 https://fei.edu.br/~cet/facedatabase.html
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Figura 12 - Estrutura de diretérios em subdiretérios diferentes
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Fonte: Do autor

Diferentemente da LFW e MS-CELEB-1M, a FEI DATABASE nao possui
uma estrutura de pastas para armazenamento de imagens para cada pessoa. Para
isso, foi elaborado um simples algoritmo (figura 13), para que a separagéo nao fosse
realizada de forma manual. Entdo, para cada individuo foi criado uma pasta,

resultando na separagao das imagens.
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Figura 13 - Algoritmo para criar subpastas na FEI DATABASE
0s
shutil
sys

directoryName sys.argv[1i]

directoryPath os.getenv('PWD')

directoryPath os.path.join(directoryPath, directoryName)
os.chdir(directoryPath)

os.getcwd()
list_peoples []

file_found os.listdir(os.getcwd()):
list_peoples.append(file_found)
list_peoples.sort(key=lambda f: int(filter(str.isdigit, f)

print('All files load to memory')

n 1

count i |

name "Pessoa_%i" n
people list_peoples:
print(name, people)

os.path.exists(name):
os.mkdir(name)
shutil.move(people, name)
len(os.listdir(name))
n |
name "Pessoa_%i'
count 1

print(str.format('total %i' count))

Fonte: Do autor

Segundo Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), a maneira mais facil
de executar o OpenFace é utilizando a imagem do ambiente para Docker
(disponibilizado pelos criadores), onde contém todas as bibliotecas e frameworks para
o funcionamento. Foi escolhido utilizar a imagem do container, a fim de evitar
problemas de compatibilidade com o sistema operacional, pois a instalagdo manual
de todas as bibliotecas e frameworks, além de algumas como OpenCV, necessita
realizar a compilacédo, podendo causar interrupgdes e demora no experimento.

Dessa forma, baixou-se a imagem do OpenFace e posteriormente instalado
no Docker. Com o container em execu¢cdo e a imagem do OpenFace em
funcionamento, inicia-se o procedimento de pré-processamento das imagens, no qual

foi utilizado o detector de pontos de referéncia dlib (King, 2009) para centralizar e
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rotacionar a face na imagem (com base no nariz e olhos) (figura 14). A partir deste
momento, as imagens foram cortadas com base nos pontos de referéncia externo e
redimensionadas em 96x96 para aparecerem em locais semelhantes na entrada da

rede neural.

Figura 14 - Exemplo de pré-processamento

Face de entrada com
marcagao Pontos de marcagao

v ..:‘:'—-‘ '_ -::‘.

.

Transformagdo utlizado OpenFace’s affine
transformation

\J

b

Fonte: Amos; Ludwiczuk; Satyanarayanan (2016, tradugédo nossa)

A rede neural escolhida foi “nn4.small2.v1”, onde usa o alinhamento que
consiste em trés pontos principais: a parte externa dos olhos e o nariz, totalizando 68
pontos de referéncia em uma face. Ainda, “nn4.small2.v1” & pré-treinada e foi
escolhida com base no desempenho apresentado no desenvolvimento no artigo do
OpenFace.

A tabela 2 demonstra os resultados de desempenho das RNAs do
OpenFace, utilizando um CPU de 8 nucleos de 3.70 GHz e uma GPU Tesla K40
(AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016, tradugao nossa).



49

Tabela 2 - Performance da rede neural

Modelo Tempo de Execugao Tempo de Execugao
(CPU) (GPU)

nn4.v1 75.67 ms £ 19.97 ms 21.96 ms £6.71 ms

nn4.v2 82.74 ms £ 19.96 ms 20.82 ms £6.03 ms

nn4.small1.v1 69.58 ms + 16.17 ms 1590 ms £ 5.18 ms

nn4.small2.v1 58.9ms + 15.36 ms 13.72 ms + 4.64 ms

Fonte: Amos; Ludwiczuk; Satyanarayanan (2016)

Neste trabalho, o Docker foi necessario para executar a RNA do OpenFace
a qual é responsavel por extrair as caracteristicas das faces, ja as demais etapas do
AM foram executas diretamente no sistema operacional, sendo necessaria a
instalagdo de algumas bibliotecas citadas anteriormente, como scikit-learn, numpy,
matplotlib.

Finalizado o pré-processamento das imagens, as mesmas foram utilizadas
na RNA para extragao das representacdes faciais. Para sua aplicagao, executou-se a
linha de comando da figura 15, na qual a rede neural esta implementada na linguagem
Lua, para este comando sdo necessarios dois parametros, “-outDir” este diretério em
que sao gerados os arquivos “.cvs” e “-data”, no qual encontra-se as imagens pré-

processadas, que foi utilizada pela RNA.

Figura 15 - Comando usado para gerar as representacoes

./batch-represent/main.lua —-outDir "feature dir" -data "aligned IMG dir"

Fonte: Do autor

Para criagao e avaliagdo do SVM foram usados métodos disponiveis na
biblioteca scikit-learn. Onde, por meio do cross_val_score juntamente com o K-fold,
dividiu-se o conjunto de dados em um subconjunto de treinamento e teste utilizando
k=5. Ainda, devido ao fato de existir mais de uma classe usou-se o padrao
StratifiedKFold, onde os folds sao feitas preservando a porcentagem de amostras para
cada classe.

A figura 16 mostra o codigo fonte implementado, onde utiliza os arquivos

“.csv” gerado pela RNA e que consiste nas representagdes faciais e suas respectivas
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classes. Apés a criagado do SVM com kernel linear é utilizado o método
cross_val_score, passando por parametro, classificador criado, dados de exemplos,

classes e a quantidade de folds.

Figura 16 - Demonstracao do codigo fonte

def crossVal(args):

fname = "{}/labels.csv".format(args.workDir)

labels pd.read_csv(fname, header-None).as_matrix()[:, 1]

labels - [os.path.split(os.path.dirname(label))[1] label labels]
le = LabelEncoder()

le.fit(labels)

labelsNum - le.transform(labels)

nClasses len(le.classes_)

fname = "{}/reps.csv".format(args.workDir)

embeddings = pd.read_csv(fname, header-None).as_matrix()

X, y - embeddings, labelsNum

ln_clf = SVC(C=1, kernel='linear', probability=True)
clf = OneVsRestClassifier(ln_clf)

print("\nObtaining results cross-validation")

t_start - time.clock()

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=5, n_jobs=2)

t_end time.clock()

print("Acuracy: %0.4f (+/- %0.2f)" (scores.mean(), scores.std() 2))
print('Cross validation time: 4f}s.'.format(t_end-t_start))

print("Scores:{ t(scores))

Fonte: Do autor

Para que seja executado este método, a linha de comando demonstrada
na figura 17 precisou ser executada. Neste comando consta a versao do Python, o
nome do arquivo e o nome do método desenvolvido. Este ultimo, é necessario informar

como parametro o caminho onde se encontra os arquivos “.csv”.

Figura 17 - Comando para executar o algoritmo

Lucass-MacBook-Pro:evaluation lucasorso$ python3 ROC_CROSS.py crossvVal $(pwd)
Fonte: Do autor

Assim, ao executar o algoritmo desenvolvido € retornado um vetor de

pontuacdes do classificador para cada execugao da validag&o cruzada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com o referencial tedrico elaborado na pesquisa, o
reconhecimento facial vem apresentando avanco nas Uultimas décadas. Para
entendimento dos resultados apresentados, foi necessario aplicar os conceitos
apreendidos durante esta pesquisa.

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos bem como a discussao

dos mesmos.

5.1 REPRODUGCAO DO EXPERIMENTO DE ACURACIA NA BASE LFW

Nesse experimento, os resultados (figura 18) coincidiram com 0os mesmos
resultados apresentado por Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), onde
demonstram uma alta precisédo na identificacdo de faces, quando utilizando a base de
dados LFW.

Figura 18 - Reprodugéo do experimento
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False Positive Rate

Fonte: Do autor
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A figura 19 representa o grafico obtido do trabalho de Amos, Ludwiczuk e
Satyanarayanan (2016). Esses resultados quando comparados aos nossos, é possivel

afirmar que a construcdo do experimento é replicada, obtendo-se 0os mesmos

resultados e acuracia.

Figura 19 - Acuracia do OpenFaces no teste LFW
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False Positive Rate

Fonte: Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016)

Com esta reproducao dos resultados pode se verificar como o OpenFace
utiliza as técnicas de inteligéncia artificial para o processo de reconhecimento facial,
com isso ficou esclarecido a forma de como utiliza-lo em outras bases de imagens.

A biblioteca do OpenFace contém o algoritmo também em Python,
responsavel por realizar o experimento na base da LFW. Porém, este algoritmo é
somente para a base LFW, ja que ela contém suas regras para a realizagdo do
experimento. Sendo assim, ndo foi possivel testar e plotar a curva ROC utilizando o
mesmo algoritmo em outros bancos de imagens como foi presumido no inicio desta

pesquisa.
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5.2 VALIDAGAO CRUZADA COM DUAS BASES DE IMAGENS

Antes de iniciar o treinamento do classificador se fez necessario realizar o
pré-processamento das imagens. Este pré-processamento consiste em identificar
uma face em uma imagem, bem como alinha-la conforme descrito no item 4.5 da
metodologia. A partir disso, obteve-se os dados listado abaixo (Tabela 3) para cada
uma das bases.

Tabela 3 - P6s processamento dos dados

MS-CELEB-1M FEI DATABASE
Total 566 2800
Alinhadas 549 2627
Diferenca 17 173

Fonte: Do autor

Conforme demonstrado em nossos resultados, o algoritmo dlib OpenFace
nao conseguiu identificar algumas imagens. Para o subconjunto da base de dados
MS-CELEB-1M nao foram identificadas 17 imagens, e para a base de dados FEI
DATABASE nédo foram identificadas 173 imagens. Segundo Braga (2013), as
diferentes variagbes de pose, ruidos, iluminagdo de ambiente das imagens pode
dificultar a identificagc&o facial.

Ap0s o pré-processamento, a RNA é utilizada nas imagens alinhadas, onde
foram obtidos dois arquivos no formato “.csv’. O arquivo “reps.csv” sao as
representacdes das faces, definem-se como um vetor bidimensional, em que x é a
quantidade de imagens alinhadas e y é a quantidade de caracteristicas que a RNA
extraiu de cada face. Para o OpenfFace a saida da RNA € um vetor com 128 posicoes
para cada imagem, e como foi aplicado varias imagens, o resultado é uma matriz,
conforme demonstrado na tabela 4. Ja o “labels.cvs” também €& um vetor
bidimensional, no qual encontra-se o caminho completo de cada imagem utilizada,

bem com seu indice.
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Tabela 4 - Matriz de representagdes

MS-CELEB-1M FEI DATABASE
1 -« 128 1 -« 128
Matriz [ : : [ : :
549 ... 128 2627 --- 128

Fonte: Do autor
A tabela 5 demonstra os resultados da validagédo cruzada nas bases MS-
CELEB-1M e FEI DATABASE, respectivamente, que foram obtidos com o método

cross_val_score.

Tabela 5 - Resultados da validag&o cruzada

MS CELEB-1M FEI DATABASE
Fold1 1.0 0.9
Fold2 0.97 0.91
Fold3 0.99 0.88
Fold4 0.99 0.89
Fold5 1.0 0.88
Acuracia 0.99% 0.89%

Fonte: Do autor

A MS-CELEB-M1 contém mais exemplos por cada classe e contém menos
classes. Os resultados demonstraram uma maior acuracia com 0.99%, ao contrario
dos resultados da FEI DATABASE, que mesmo contendo mais classes do que a MS-
CELEB-M1 e com menos exemplos em cada classe, obteve-se uma acuracia de
0.89%. Com este resultado compreende-se que, conforme maior o numero de
exemplos utilizados para o treinamento de um classificador o mesmo predira com uma
maior acuracia.

Maia (2016), cita em seu trabalho o desempenho da RNA em termos da
capacidade de generalizac&o, onde esta diretamente ligada a fatores como qualidade
da base de treino, distribuicdo das classes e representatividade dos padrdes.

Presume-se ainda, que a RNA utilizada pelo OpenFace conseguiu gerar
com qualidade as representagdes de cada classe, gerando assim uma boa base de

treino para ser utilizado no AM e consequentemente, conseguindo uma boa pontuagéo
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no modelo de classificador. Da mesma forma, Delbiaggio (2017) demonstrou que teve
éxito em relagdo aos outros algoritmos de reconhecimento facial, mesmo utilizando
poucos exemplos para treinamento. Segundo ainda o mesmo autor, ainda que alcance
resultados melhores que os demais testados em seu trabalho, o OpenfFace encontrou
alguns erros, mas que estes erros foram minimizados com dados de treinamento
maiores. Sendo assim, fica evidenciado que conforme mais exemplos utilizados no
AM para criagao de classificadores, melhor sera a pontuacao deste.

No estudo de Meloni (2009), foi utilizado o SVM para classificar as imagens
de sensoriamento remoto por meio da validagao cruzada, onde foi utilizado o método
Leave-One-Out, diferentemente do método deste estudo (OneVsRest), o0 mesmo
obteve bons resultados, mesmo que as imagens sejam usadas para diferentes
aplicagdes o comportamento do classificador € excelente.

Ja no trabalho de Horta et al. (2011), utilizou-se varias técnicas para
classificagdo de empresas, como Regressdo Logistica (RL), SVM, MLP e Arvore de
Decisao (AD), os autores destacam que os classificadores com melhores resultados
foram AD e o SVM. Neste caso, o AD obteve um desempenho melhor que o SVM.
Contudo, Santos (2002), em sua dissertagao sobre o uso de SVM para aprendizagem
e reconhecimento de objetos baseado na aparéncia, apresentou que o tipo de Kernel
geralmente ndo interfere na precisao final do classificador. No qual, os autores Amos,
Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016) citam em seu trabalho sobre a escolha do Kernel
Linear para ser utilizado como padrao no OpenFace.

Ainda, Santos (2002) realizou outro experimento comparando MLP e SVM,
e considerando apenas 10 classes, os resultados da SVM apresentou uma pequena
superioridade em relacdo a MLP, que € uma técnica totalmente viavel para problemas
de classificacdo de padrbes, em especial para problemas de reconhecimento baseado
na aparéncia, o que corrobora ainda mais com nossos resultados.

Meloni (2009) em seu estudo complementa que a adigdo de caracteristicas
favorece na evolugéo dos resultados, criando classificadores com um desempenho
maior, e ressalta que as escolhas de suas caracteristicas colaboraram na
classificagao das imagens de satélite.

Nossos resultados demonstraram que os dados de exemplos da MS-
CELEB-1M obtiveram-se uma acuracia de 99%, ja para a FEI DATABASE obteve uma
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acuracia de 89%. Para ambas as bases de dados o classificador foi avaliado com a
estratégia da validagao cruzada, ficando claro que a RNA que o OpenfFace utiliza para
a extracado de caracteristicas de uma face sao bons dados de exemplos para a

geracéao de classificadores.
5.3 TESTES ADICIONAS

Com o intuito de complementar esta pesquisa, foi gerado ainda dois
graficos correspondentes aos dados das bases MS-CELEB-1M (figura 18) e FEI
DATABASE (figura 19), no qual utilizou-se a técnica t-SNE para demonstrar a matriz
de 128 dimensdes dos dados extraidos pela RNA.

A t-SNE é uma técnica para reducdo de dimensionalidade que é
particularmente adequada para a visualizagdo de conjuntos de dados de alta
dimensao. A técnica pode ser implementada via aproximag¢des do Barnes-Hut,
permitindo que ela seja aplicada em grandes conjuntos de dados do mundo real (t-
SNE, MAATEN; HILTON, 2008). Converte semelhangas entre pontos de dados para
probabilidades conjuntas e tenta minimizar a divergéncia de Kullback-Leibler' entre as
probabilidades (PEDREGOSA et al., 2011, tradug¢ao nossa).

' E uma medida de como uma distribuicdo de probabilidades diverge de outra distribuicdo de

probabilidades.
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Os resultados demonstraram na base MS-CELEB-1M (figura 20) que a
RNA conseguiu segregar as classes distantes entre si, isso se da pelo fato de haver
menos classes e mais quantidade de exemplos do que a base FEI DATABASE.

Figura 20 - Resultado t-SNE MS-CELEB-1M
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Fonte: Do autor

Ja a base FEI DATABASE que contém mais classes e menos exemplos,
apresentou uma maior aproximagao entre as classes no seu resultado (figura 21).

Mesmo assim, € possivel distinguir a segregacgao entre as classes.
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Figura 21 - Resultado t-SNE FEI DATABASE
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Fonte: Do autor

Para finalizar, foi realizado o teste de matriz de confusdo, que demonstra
como o classificador criado conseguiu distinguir cada classe. A figura 22, € uma
amostragem do que foi obtido a partir de um dos folds, da base MS-CELEB-1M,
utilizando método confusion_matrix no qual esta disponivel na biblioteca scikit-learn.
E possivel verificar qual classe verdadeira foi predita erroneamente. Onde, a classe
real Sasha Pieterse, nosso classificador classificou com uma pontuag¢ao de 0.8 como
sendo Jennifer Lawrence.

Para a FEI DATABASE a matriz também foi gerada, porém como ela é
obtida por meio de classes reais e preditas, e também por conter 200 classes ficou

inviavel a sua visualizacao.
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Figura 22 - Amostra da matriz de confuséo para cada classe
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Fonte: Do autor

A diferenga que o classificador encontrou na figura 22, deu-se pelo fato da
RNA extrair caracteristicas semelhantes para classes distintas (figura 23 A e B).

Figura 23 - Caracteristicas semelhantes entre as classes
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Visto tudo isso, pode-se dizer que os resultados apresentados

demonstraram uma acuracia significativa no reconhecimento facial o que corrobora

que a biblioteca OpenFace é uma opcédo relevante de estudo para area de
reconhecimento facial.
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6 CONCLUSAO

A replicagdo do teste por meio da LFW na biblioteca OpenFace e a
utilizagdo de dois bancos de imagens (MS-CELEBE-1M e FEIDATABASE) nos
possibilitou compreender melhor como a |.A. é utilizada na area de reconhecimento
facial e como ocorre a extracdo das caracteristicas faciais, bem como o A.M. para o
treinamento e classificacdo de novos exemplos. Assim, todos os experimentos
realizados nesta pesquisa contribuiram para uma compreensao pratica da técnica, de
reconhecimento facial bem como seu uso.

Ainda a validagdo cruzada demonstrou uma melhor acuracia na MS-
CELEB-1M (0.99%) do que na FEI DATABASE (0.89%), indicando que a utilizagdo de
mais exemplos por classe pode interferir no classificador.

De modo geral, a utilizagdo da rede neural pré-treinada do OpenFace, para
a extragdo de caracteristicas, juntamente com um classificador SVM obteve
resultados considerados satisfatorios. De modo que, evidentemente mais testes sejam
necessarios, diante dos resultados apresentados pode-se considerar o
OpenFace como uma boa opg¢ao para o uso do reconhecimento facial.

Como sugestao de continuagao para este trabalho de pesquisa propde-se:

a) criar uma base de dados com celebridades brasileiras, com o intuito de

fomentar o estudo do reconhecimento facial;

b) realizar um protétipo de sistema de seguranga com reconhecimento

facial que utiliza biblioteca do OpenfFace;

c) comparar o scikit-learn e libsvm na classificacéo de faces;

d) comparar os dados de exemplos com outra biblioteca de A.M., como por

exemplo o WEKA.
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Abstract. Facial recognition has emerged as an effective area in pattern recognition
research. In the area of security systems, the identification of criminals using facial
recognition is an important use, being an alternative for security, since it is not
invasive and provides the biometric information presenting the unique characteristics
of each individual. Therefore, we are looking for a better knowledge about facial
recognition techniques.

Resumo. O reconhecimento facial vem emergindo como uma drea efetiva em
pesquisas no reconhecimento de padroes. Na area de sistemas de seguranca, a
identificag¢do de criminosos usando reconhecimento facial caracteriza-se como uma
importante utilizacdo, sendo uma alternativa para a seguranga, pois esta é pouco
invasiva e prové as informagoes biométricas apresentando as caracteristicas unicas
de cada individuo. Por isso, busca-se um maior conhecimento sobre técnicas de
reconhecimento facial.

1. Introducao

As intimeras aplicagdes praticas do reconhecimento facial e seus desafios o tornaram
uma area de pesquisa popular em visdo computacional. Isto ¢ evidenciado por muitos
algoritmos de reconhecimento de face desenvolvidos ao longo das tltimas trés décadas e, nos
ultimos anos, o aparecimento de um niimero consideravel de sistemas de reconhecimento de
face comerciais (SILVA NETO, 2016). Foram realizados estudos mais detalhados ao passar
dos ultimos anos, devido a necessidade de encontrar meios de reconhecer individuos através de
suas caracteristicas (VALLEJO; NEIRA, 2005). Neste sentido, o reconhecimento facial se da
pela possibilidade de identificar pessoas por meio de suas caracteristicas (TURK;
PENTALAND, 1991, tradugao nossa).

Para se reconhecer uma face, deve-se primeiro detecta-la, portanto, a primeira etapa
de um sistema de reconhecimento facial ¢ a detec¢do de uma face em uma imagem de entrada.
Por isso, a detecgdo de imagens estd diretamente relacionada ao reconhecimento facial, e em
seguida ¢ realizada a comparagdo com os modelos conhecidos pelo sistema (SUNG et al., 1994
apud OLIVEIRA, 2006). A detec¢do da face ¢ um fator importante, pois ¢ a primeira etapa
necessaria para qualquer sistema de reconhecimento facial. A maioria das técnicas utilizadas
admite uma detecg¢do ideal, consequentemente, a capacidade do sistema depende da precisdo da
etapa de deteccdo (OMAIA, 2009). Existem véarios programas de reconhecimento facial
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disponiveis, como por exemplo o OpenFace. Ainda, por se tratar de uma biblioteca disponivel
para todos os interessados em estuda-la, pode-se estudar a sua implementacao e verificar o seu
funcionamento.

Este estudo tem como objetivo avaliar o classificador SVM utilizado pelo OpenFace
na classificacdo das imagens através do método Cross-Validation.

2. Metodologia

Foram utilizados trés bancos de imagens disponiveis na internet e de acesso gratuito:
Labeled Faces in the Wild (LFW), MS-CELEB-1M ¢ FEI DATABASE.

O LFW possui cerca de 13 mil imagens diversas, com pessoas em diferentes poses,
expressoes e iluminagdo, além do fundo diferente de cada imagem, ou seja, em ambientes nao
controlado. O MS-CELEB-IM contém 10 milhdes de imagens para cerca de 100 mil
celebridades, possuindo tamanho superior a 100Gb, devido a isto optou-se por trabalhar com
um subconjunto de exemplos disponivel para download. No qual, deste subconjunto foi
escolhido cinco celebridades (Jennifer Lawrence, Justin Bieber, Ming-Na Wen, Luiz Fabiano
e Sasha Pieterse), totalizando 566 imagens para o experimento. Assim como a LFW, o MS-
CELEB-IM apresenta imagens em ambientes ndo controlados. E por tultimo o FEI
DATABASE, que ¢ um banco de imagens brasileiro que possui 2800 imagens, contendo 200
pessoas no qual cada pessoa tem no total 14 imagens cada. Diferentemente das outras bases,
este apresenta um ambiente controlado, com imagens em um fundo branco e todas as fotos sao
obtidas da mesma forma para todas as pessoas.

Primeiro, reproduziu-se o experimento de teste de acuracia da LFW, para validar os
resultados apresentados no artigo “OpenFace: A general purpose face recognition library with
mobile applications” (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016).

Posteriormente, empregou-se o uso das duas bases restantes (MS-CELEB-1M e FEI
DATABASE) que possuem diferentes tamanhos, para avaliar o classificador SVM em
diferentes cendrios e tamanhos de exemplos. Para a utilizagdo destas bases ¢ necessaria uma
estrutura de diretorios, onde as imagens de cada individuo estejam separadas em diretdrios
diferentes. Diferentemente da LFW e MS-CELEB-1M, a FEI DATABASE nao possui uma
estrutura de pastas para armazenamento de imagens para cada pessoa. Para isso, foi elaborado
um simples algoritmo (figura 1), para que a separagdo ndo fosse realizada de forma manual.
Entdo, para cada individuo foi criado uma pasta, resultando na separagao das imagens.
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0s
shutil
sys

directoryName - sys.argv([1]

directoryPath - os.getenv('PWD')

directoryPath os.path.join(directoryPath, directoryName)
os.chdir(directoryPath)

os.getcwd()
list_peoples []

file_found os.listdir(os.getcwd()):
list_peoples.append(file_found)
list_peoples.sort(key-lambda f: int(filter(str.isdigit, f)

print('All files load to memory')

n 1

count |

name "Pessoa_%i" n
people list_peoples:
print(name, people)

os.path.exists(name):
os.mkdir(name)
shutil.move(people, name)
len(os.listdir(name))
n |
name "Pessoa_%i
count 1

print(str.format('total %i' count))

Figura 1. Algoritmo para criar subpastas na FEI DATABASE.

Segundo Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), a maneira mais facil de executar
o OpenFace ¢ utilizando a imagem do ambiente para Docker (disponibilizado pelos criadores),
onde contém todas as bibliotecas e frameworks para o funcionamento correto do OpenFace.
Foi escolhido utilizar a imagem do Docker, a fim de evitar problemas de compatibilidade com
o sistema operacional, pois a instalagdo manual de todas as bibliotecas e frameworks, além de
algumas como OpenCV, necessita realizar a compilagdo, podendo causar interrupgdes e demora
no experimento.

Dessa forma, foi entdo efetuado o download da imagem do OpenFace e posteriormente
instalado o Docker. Com o Docker em execucdo e a imagem do container do OpenFace em
funcionamento, inicia-se o procedimento de pré-processamento das imagens, no qual foi
utilizado o detector de pontos de referéncia dlib (King, 2009) para centralizar e rotacionar a
face na imagem (com base no nariz e olhos) (figura 2). A partir deste momento, as imagens
foram cortadas com base nos pontos de referéncia externo e redimensionadas em 96x96 para
aparecerem em locais semelhantes na entrada da rede neural.
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Figura 2. Exemplo de pré-processamento.

A rede neural escolhida foi “nn4.small2.v1”, onde usa o alinhamento que consiste em
trés pontos principais: a parte externa dos olhos e o nariz, totalizando 68 pontos de referéncia
em uma face. Ainda, “nn4.small2.v1” ¢ pré-treinada e foi escolhida com base no desempenho
apresentado no desenvolvimento no artigo do OpenFace.

A tabela 1 demonstra os resultados de desempenho das RNAs do OpenFace, utilizando
um CPU de 8 nucleos de 3.70 GHz ¢ uma GPU Tesla K40 (AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016, tradug¢ao nossa).

Tabela 1. Performance da rede neural.

Modelo Tempo de Execucio Tempo de Execucao
(CPU) (GPU)

nn4.vl 75.67 ms + 19.97 ms 21.96 ms + 6.71 ms

nn4.v2 82.74 ms = 19.96 ms 20.82 ms + 6.03 ms

nn4.smalll.vl 69.58 ms + 16.17 ms 15.90 ms + 5.18 ms

nn4.small2.v1 58.9 ms + 15.36 ms 13.72 ms + 4.64 ms

Finalizado o pré-processamento das imagens, as mesmas foram utilizadas na RNA para
extracdo e representacdes faciais. Ao final desta etapa, os dados extraidos foram armazenados
em arquivos “.csv”.

Neste trabalho, o Docker foi necessario para executar a RNA do OpenFace a qual ¢
responsavel por extrair as caracteristicas das faces, ja as demais etapas do AM foram executas
diretamente no sistema operacional, sendo necessaria a instalagdo de algumas bibliotecas como
scikit-learn, numpy, matplotlib.



72

Para criacdo e avaliacdo do SVM foram usados métodos disponiveis na biblioteca scikit-
learn. Onde, por meio do cross_val score juntamente com o K-fold, dividiu-se o conjunto de
dados em um subconjunto de treinamento e teste, utilizando 4=5. Ainda, devido ao fato de
existir mais de uma classe usou-se o padrio StratifiedKFold, onde os folds foram feitas
preservando a porcentagem de amostras para cada classe.

A figura 3 mostra o codigo fonte implementado, onde utiliza os arquivos “.csv” gerado
pela RNA e que consiste nas representagdes faciais e suas respectivas classes. Apos a criacao
do SVM com kernel ¢ utilizado o método cross val score, passando por pardmetro,
classificador criado, dados de exemplos, classes e a quantidade de folds.

def crossVal(args):

fname = "{}/labels.csv".format(args.workDir)

labels pd.read_csv(fname, header-None).as_matrix()[:, 1]

labels - [os.path.split(os.path.dirname(label))[1] label labels]
le = LabelEncoder()

le.fit(labels)

labelsNum - le.transform(labels)

nClasses len(le.classes_)

ELE {}/reps.csv".format(args.workDir)

embeddings = pd.read_csv(fname, header-None).as_matrix()

X, y - embeddings, labelsNum

ln_clf = SVC(C=1, kernel='linear', probability=True)
clf = OneVsRestClassifier(ln_clf)

print("\nObtaining results cross-validation")

t_start - time.clock()

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=5, n_jobs=2)

t_end time.clock()

print("Acuracy: %0.4f (+/- %0.2f (scores.mean(), scores.std() 2))
print('Cross validation time: {:0.4f}s.'.format(t_end-t_start))
print("Scores:{}".format(scores))

print("== - )

Figura 3. Demonstracao do codigo fonte.

Para que seja executado este método, a linha de comando demonstrada na figura 4
precisou ser executada. Neste comando consta a versao do Python, o nome do arquivo € o nome
do método desenvolvido. Este ultimo, ¢ necessario informar como pardmetro o caminho onde
se encontra os arquivos “.csv’”’.

Lucass-MacBook-Pro:evaluation lucasorso$ python3 ROC_CROSS.py crossvVal $(pwd)
Figura 4. Comando para executar o algoritmo.

Assim, ao executar o algoritmo desenvolvido ¢ retornado um vetor de pontuagdes do
classificador para cada execucdo da validagdo cruzada.
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3. Resultados e Discussao

3.1 Reproducio do experimento de acuracia na base LFW

Nesse experimento, os resultados (figura 5) coincidiram com os mesmos resultados
apresentado por Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), onde demonstram uma alta
precisdo na identificac¢do de faces, quando utilizando a base de dados LFW.

1.0

=

0.8

0.6 / 4

0.4

— Human, Cropped [AUC=0.995]
4 DeepFace Ensemble [0.997]
—— OpenBR v1.1.0 [0.828]
— Eigenfaces [0.648]
— OpenFace evaluation_lucas/ [0.973]
OpenFace evaluation_lucas/ folds

True Positive Rate

I : : P—

i L i L | i L 1 | L 1 i
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 5. Reproducao do experimento.

Com esses resultados ¢ possivel afirmar que a constru¢do do experimento ¢ replicada,
obtendo-se os mesmos resultados e acuracia dos resultados dos autores Amos, Ludwiczuk e
Satyanarayanan (2016).

A biblioteca do OpenFace contém o algoritmo também em Python, responsavel por
realizar o experimento na base da LFW, porém este algoritmo ¢ somente para a base LFW, ja
que ela contém suas regras para a realizacdo do experimento. Sendo assim, ndo foi possivel
testar e plotar a curva ROC utilizando o mesmo algoritmo em outros bancos de imagens como
foi presumido no inicio desta pesquisa.

3.2 Validac¢ao cruzada com duas bases de imagens

Antes de iniciar o treinamento do classificador se fez necessario realizar o pré-
processamento das imagens. Este pré-processamento consiste em identificar uma face em uma
imagem, bem como alinhé-la e a partir disso, obteve-se os dados para cada uma das bases.
(Tabela 2).
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Tabela 2. P6s processamento dos dados.

MS-CELEB-1M FEI DATABASE
Total 566 2800
Alinhadas 549 2627
Diferenca 17 173

Conforme demonstrado em nossos resultados, o algoritmo dlib OpenFace nao
conseguiu identificar algumas imagens. Para o subconjunto da base de dados MS-CELEB-1M
ndo foram identificadas 17 imagens, e para a base de dados FEI DATABASE nao foram
identificadas 173 imagens. Segundo Braga (2013), as diferentes variagdes de pose, ruidos,
iluminacdo de ambiente das imagens pode dificultar a identificagdo facial. Apds o pré-
processamento, a RNA ¢ utilizada nas imagens alinhadas, onde foram obtidos dois arquivos no
formato “.csv”. O arquivo “reps.csv” sdo as representagdes das faces, definem-se como um
vetor bidimensional, em que x ¢ a quantidade de imagens alinhadas e y ¢ a quantidade de
caracteristicas que a RNA extraiu de cada face. Para o OpenFace a saida da RNA ¢ um vetor
com 128 posi¢des de cada imagem, e como foi aplicado vérias imagens, o resultado ¢ uma
matriz, conforme demonstrado na tabela 3. Ja o “labels.cvs” também é um vetor bidimensional,
no qual encontra-se o caminho completo de cada imagem utilizada, bem com seu indice.

Tabela 3 - Matriz de representacdes

MS-CELEB-1M FEI DATABASE
1 -+ 128 1 -+ 128
Matriz : : : :
549 ... 128 2627 - 128

A tabela 4 demonstra os resultados da validag¢do cruzada nas bases MS-CELEB-1M e
FEI DATABASE, respectivamente.

Tabela 4 - Resultados da validacao cruzada.

MS CELEB-1M FEI DATABASE
Foldl 1.0 0.9
Fold?2 0.97 0.91
Fold3 0.99 0.88
Fold4 0.99 0.89
Fold5 1.0 0.88
Acuracia 0.99% 0.89%

A MS-CELEB-MI contém mais exemplos por cada classe e contém menos classes.
Os resultados demonstraram uma maior acuracia com 0.99%, ao contrario dos resultados da
FEI DATABASE, que mesmo contendo mais classes do que a MS-CELEB-M1 e com menos
exemplos em cada classe, obteve-se uma acuracia de 0.89%.
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Com este resultado compreende-se que, conforme maior o nimero de exemplos
utilizados para o treinamento de um classificador o mesmo predird com uma maior acuracia.

Maia (2016), cita em seu trabalho o desempenho da RNA em termos da capacidade de
generalizacdo, onde esta diretamente ligada a fatores como qualidade da base de treino,
distribuicao das classes e representatividade dos padroes.

Presume-se ainda, que a RNA utilizada pelo OpenFace conseguiu gerar com qualidade
as representagdes de cada classe, gerando assim uma boa base de treino para ser utilizado no
AM e consequentemente, conseguindo uma boa pontuacdo no modelo de classificador. Da
mesma forma, Delbiaggio (2017) demonstrou que teve éxito em relagdo aos outros algoritmos
de reconhecimento facial, mesmo utilizando poucos exemplos para treinamento. Segundo ainda
0 mesmo autor, ainda que alcance resultados melhores que os demais testados em seu trabalho,
o OpenFace encontrou alguns erros, mas que estes erros foram minimizados com dados de
treinamento maiores. Sendo assim, fica evidenciado que conforme mais exemplos utilizados no
AM para criagdo de classificadores, melhor serd a pontuagao deste.

No estudo de Meloni (2009), foi utilizado o SVM para classificar as imagens de
sensoriamento remoto por meio da validagdo cruzada, onde foi utilizado o método Leave-One-
Out, diferentemente do método deste estudo (OneVsRest), 0 mesmo obteve bons resultados,
mesmo que as imagens sejam usadas para diferentes aplicagdes o comportamento do
classificador ¢ excelente.

J& no trabalho de Horta et al. (2011), utilizou-se vérias técnicas para classificacdo de
empresas, como Regressio Logistica (RL), SVM, MLP e Arvore de Decisdo (AD), os autores
destacam que os classificadores com melhores resultados foram AD e o SVM. Neste caso, o
AD obteve um desempenho melhor que o SVM. Contudo, Santos (2002), em sua dissertacao
sobre o uso de SVM para aprendizagem e reconhecimento de objetos baseado na aparéncia,
apresentou que o tipo de Kernel geralmente ndo interfere na precisao final do classificador. No
qual, os autores Amos, Ludwiczuk e Satyanarayanan (2016), citam em seu trabalho sobre a
escolha do Kernel Linear para ser utilizado como padrao no OpenFace.

Ainda, Santos (2002) realizou outro experimento comparando MLP e SVM, e
considerando apenas 10 classes, os resultados da SVM apresentou uma pequena superioridade
em relagdo a MLP, que ¢ uma técnica totalmente vidvel para problemas de classificacdo de
padrdes, em especial para problemas de reconhecimento baseado na aparéncia, o que corrobora
ainda mais com nossos resultados.

Meloni (2009) em seu estudo complementa que a adicao de caracteristicas favorece na
evolugao dos resultados, criando classificadores com um desempenho maior, e ressalta que as
escolhas de suas caracteristicas colaboraram na classifica¢do das imagens de satélite.

Nossos resultados demonstraram que os dados de exemplos da MS-CELEB-1M
obtiveram-se uma acuracia de 99%, ja para a FEl DATABASE obteve uma acuracia de 89%.
Para ambas as bases de dados o classificador foi avaliado com a estratégia da validagdo cruzada,
ficando claro que a RNA que o OpenFace utiliza para a extracdo de caracteristicas de uma face
sdo bons dados de exemplos para a geragdo de classificadores.

Visto tudo isso, pode-se dizer que os resultados apresentados demonstraram uma
acurdcia significativa no reconhecimento facial o que corrobora que a biblioteca OpenFace ¢
uma opcao relevante de estudo para area de reconhecimento facial.

4. Conclusao

A replicacdo do teste por meio da LFW na biblioteca OpenFace e a utilizagdo de dois
bancos de imagens (MS-CELEBE-1M e FEIDATABASE) nos possibilitou compreender
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melhor como a I.A. é utilizada na area de reconhecimento facial e como ocorre a extragao das
caracteristicas faciais, bem como o AM. para o treinamento e classificagdo de novos exemplos.
Assim, todos os experimentos realizados nesta pesquisa contribuiram para uma compreensao
pratica da técnica, de reconhecimento facial bem como seu uso.

Ainda a validacdo cruzada demonstrou uma melhor acuracia na MS-CELEB-1M
(0.99%) do que na FEI DATABASE (0.89%), indicando que a utiliza¢do de mais exemplos por
classe pode interferir no classificador.

De modo geral, a utilizagdo da rede neural pré-treinada do OpenFace, para a extragao
de caracteristicas, juntamente com um classificador SVM linear obteve, resultados de acuracia
do classificador, considerados satisfatorios. Ainda que, evidentemente mais testes sejam
necessarios, diante dos resultados apresentados pode-se considerar o OpenFace como uma boa
opgao para o uso do reconhecimento facial.
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