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Resumo

Em meio a pandemia do coronavirus, o uso de mascaras se tornou uma das principais
formas de prevencao e controle da disseminacao desse virus. Entretanto, as méscaras
impactaram o desempenho de diversos modelos de reconhecimento facial, pela reducao
de caracteristicas visiveis em imagens. O objetivo deste trabalho é apresentar um modelo
de redes neurais convolucionais com aprendizado por transferéncia capaz de classificar
trinta individuos independente da utilizacao de méscaras. O modelo foi treinado em
uma base de dados com imagens reais de méscaras e outro com a insercao de mascaras
simuladas computacionalmente. Os resultados obtidos de acuracia para as bases sao
respectivamente 91,94% e 93,54%. Pela quantidade de classes e limitagoes da base de
dados utilizada, o resultado é coerente com o baixo niimero de trabalhos relacionados e
evidencia a complexidade do problema. Acredita-se que a utilizacdo de uma base de dados
com qualidade e quantidade de imagens superior tornaria a utilizacdo do modelo mais

viavel para o mundo real, porém os testes apresentados sao promissores.

Palavras-chaves: Reconhecimento facial. Redes Neurais Convolucionais. Aprendizado

por transferéncia.



Abstract

Amidst the coronavirus pandemic, the use of masks has become one of the main ways to
prevent and control the spread of this virus. However, masks impacted the performance of
several face recognition models, by reducing visible features in images. The objective of this
work is to present a model of convolutional neural networks with transfer learning capable
of classifying thirty individuals regardless of the use of masks. The model was trained in a
database with real images of masks and another with the insertion of computationally
simulated masks. The accuracy results obtained for the bases are respectively 91.94% and
93.54%. Due to the number of classes and limitations of the database used, the result
is consistent with the low number of related works and highlights the complexity of the
problem. It is believed that the use of a database with superior quality and quantity of
images would make the use of the model more viable for the real world, but the tests

presented are promising.

Key-words: Facial recognition. Convolutional Neural Networks. Transfer learning.
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1 Introducao

O reconhecimento facial é uma area que apesar de existir a décadas, teve maior
destaque nos ultimos anos por estar mais presente no cotidiano das pessoas. Essa tecnologia
¢é aplicada, por exemplo, como forma de desbloqueio de aparelhos celulares, controle de
acesso em areas privadas, sistemas de seguranca e busca de criminosos em areas publicas.
Entao, para que o reconhecimento facial tenha aceitacao publica, suas aplicagbes dependem
de modelos com a menor taxa de erro possivel. Entretanto, o uso de mascaras se tornou

um fator limitante.

No cenario atual, a mortal pandemia da COVID-19 modificou o cotidiano das
pessoas pela facilidade de disseminacao do virus pelo ar e superficies. Por isso, o uso de
mascaras faciais se tornou um meio essencial e comprovado de protecao no cotidiano das
pessoas (CHENG et al., 2020). Porém modelos de reconhecimento facial foram diretamente
afetados com o uso de mascaras pela reducao de areas faciais detectaveis, como a boca e o

nariz.

Além da reducgao na capacidade de classificacdo de faces com mascara, outro fator
que indica a necessidade de estudos nessa area é o uso desta tecnologia como forma de
prevencao ao ser aplicada na area biométrica. Meios comumente utilizados para biometria,
como o uso de cartoes eletronicos e impressao digital, nao sdo recomendados nesta pandemia
por exigirem o contato com superficies potencialmente contaminadas (OKEREAFOR et
al., 2020).

Dessa forma, a biometria facial ganha destaque como alternativa para identificagao
de pessoas e combate a fraudes de identidade de maneira segura a satde. Portanto, esse
trabalho busca utilizar metodologias atuais para contornar o problema do uso de mascaras
aplicado ao reconhecimento facial. Para isso, serao apresentadas sugestoes para adaptacao

de modelos existentes e formas para criacdo de novos classificadores.

1.1 O problema de pesquisa

De acordo com o Instituto Nacional de Padroes e Tecnologia (NIST), a precisao
dos algoritmos de reconhecimento facial anteriores a pandemia diminuiu substancialmente
quando aplicados em rostos mascarados (NGAN; GROTHER; HANAOKA, 2020). En-
quanto os principais algoritmos possuiam uma taxa de erro de 0,3% para faces sem mascara,
agora houve uma reducao para cerca de 5% de erro com a inser¢ao das méscaras. Outros

algoritimos também eficientes falharam de 20% até 50%.

A malioria dos modelos de reconhecimento facial utilizam redes neurais convoluci-
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onais para extracao de caracteristicas faciais. Essa arquitetura classifica uma face pela
identificacao das caracteristicas de forma individual, ou seja, basta uma imagem ter o
olho, boca e nariz de determinada pessoa que ela podera ser identificada, independente
da posicao espacial desses elementos. Entao o uso de mascaras restringe a extracao de
caracteristicas ao olho e regides proximas a ele, o que explica a queda de precisao de

modelos.

Outro problema ¢ a dependéncia de grandes quantidades de dados para treina-
mento de redes neurais convolucionais de forma eficiente. Isso ocorre porque variagoes de
iluminagao, angulagao, cores podem ser fatores que reduzem essa precisdo. Sao raras as
bases de dados que foram criadas com amostras de pessoas com mascara e as que possuem

essa caracteristica geralmente nao contém quantidades suficientes de imagens.

1.2 Objetivos

O presente trabalho consiste na elaboragao de modelos para reconhecimento facial
de individuos com mascara e apresentar sugestoes de diferentes metodologias que podem
ser aplicadas para adaptacao de modelos ja existentes. Também deseja-se avaliar a precisao
dessas arquitetura em cenarios reais, principalmente ao se tratar de aplicagoes que auxiliem

a prevencao de COVID-19. Portanto este trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

o Apresentar alternativas para base de dados ja existentes;

o Criar modelos para reconhecimento facial de individuos com mascara;

Classificar uma grande quantidade de classes de individuos;

« Validar a capacidade do modelo em cenarios reais.

1.3 Metodologia

O objeto de pesquisa deste trabalho sdo redes neurais convolucionais aplicadas
ao reconhecimento facial. Além disso, sera avaliada a capacidade do aprendizado por
transferéncia em auxiliar na criagao de novos modelos. Entao, os passos para execugao

deste trabalho sdo assim definidos:

« Revisao da literatura em aprendizado por transferéncia e redes neurais convolucionais
aplicados ao reconhecimento facial;

« Escolha da base de dados de faces que contenham mascaras;

o Pré-processamento da base de dados escolhida;
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1.4

Desenvolvimento dos modelos;
Treinamento dos modelos com variagao de hiperparametros;
Validagao dos modelos;

Andlise e discussao dos resultados.

Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue:

O Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados ao reconhecimento facial de indivi-

duos com mascara;

O Capitulo 3 apresenta os conceitos fundamentais de aprendizado de maquina e

visao computacional;
O Capitulo 4 apresenta como foi realizada a construcao do modelo de classificacao;
O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos no trabalho;

O Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais e trabalhos futuros.
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2 Revisao bibliografica

O primeiro relato de tentativa de reconhecimento facial por um computador é de
Bledsoe (1966), em que ele tentou encontrar a relagao de uma fotografia com registros
de fotos em um livro. Neste estudo, Bledsoe foi capaz de evidenciar diferentes problemas
que sao recorrentes até hoje no reconhecimento facial como: variabilidade de rotacao e
inclinacao da cabega, intensidade e angulo de iluminagao, expressao facial e envelhecimento.
Anos depois, Sirovich e Kirby (1987) foram capazes de mostrar que imagens de rostos
poderiam ser representadas de forma eficiente com Anélise de Componentes Principais
(PCA). Este estudo serviu de inspiragdo para Turk e Pentland (1991) mostrarem que o
PCA é capaz de avaliar a distancia entre rostos em um espaco de faces e assim determinar

rostos similares.

Com a otimizacao na representacao de uma imagem facial, surgiu a necessidade
de mais dados para aplicacdo em cenarios reais. Entao houve uma aposta de que o
reconhecimento facial seria uma forma mais poderosa de identificar individuos quando
comparada a impressao digital ((PHILLIPS et al., 2000)). Essa aposta incentivou a
criagdo da primeira base de dados de faces em larga escala, chamada de Face Recognition
Technology (FERET). Entao, com os avangos no reconhecimento facial, percebeu-se que
era necessario uma base de dados com imagens mais variadas e naturais do cotidiano para
modelos de reconhecimento facial serem aplicados no mundo real. Para solucionar isso,
comegaram a ser produzidas bases de dados com imagens coletadas da internet e esse

aumento exponencial de dados viabilizou a popularizacao do aprendizado profundo.

Assim, a arquitetura AlezNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) foi
um marco na area de visao computacional e uso de redes neurais convolucionais profundas.
Esse titulo foi conquistado por ser a primeira arquitetura em redes neurais convolucionais
a atingir o primeiro lugar no desafio da base ImageNet (DENG et al., 2009) quando
comparadas as metodologias tradicionais de machine learning. Esta base continha 1000
classes com mais de um milhdo de imagens (Figura 1) e a rede AlexNet reduziu em 10% o
erro de classificagao. Entao, o uso de redes neurais convolucionais para classificagao de

imagens se tornou a opg¢ao mais utilizada até os dias atuais.

Outro marco no reconhecimento facial foi pelo trabalho Taigman et al. (2014).
Criado por pesquisadores do Facebook, foi capaz de ultrapassar pela primeira vez a capaci-
dade humana de reconhecimento de faces. Isso foi possivel com uma rede convolucional de
nove camadas treinada no maior conjunto de dados com faces para a época, com quatro
milhdes de imagens faciais pertencentes a mais de 4.000 identidades, todas retiradas da

prépria rede social. Essa arquitetura obteve precisdo de 97,35%, uma reducao em mais de
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Figura 1 — Exemplos de classes da base de dados ImageNet
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Fonte: Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012)

27% do erro em comparacao com o estado da arte anterior.

Hariri (2021) explora a mesma base de dados proposta neste trabalho porém para
um nimero maior de classes variando entre 50, 60, 70 e 100 nomes de pessoas. Outra
relacao com o trabalho atual é a utilizacao de redes neurais convolucionais com aprendizado
por transferéncia. Como metodologia de pré-processamento, as imagens da base foram
rotacionadas até que os olhos estejam alinhados paralelos as bordas horizontais da imagem.
Além disso, as regides da mascara foram removidas, restando apenas as regioes superiores
a ela para treinamento. Com isso, a rede obteve 91,3% de precisao para 60 classes de

imagens reais e 88,9% de precisao para 60 classes de imagens geradas artificialmente.



19

3 Fundamentacao teodrica

Neste capitulo serao apresentados todos os conceitos necessarios para geracao de
um modelo de reconhecimento facial através de redes neurais convolucionais e aprendizado
por transferéncia. Na Secao 3.1 sera apresentada a base tedrica de redes neurais artificiais.
Seguido da Secdo 3.2 que apresentara os conceitos e técnicas necessarias para redes neurais
convolucionais. Por fim, a Secdo 3.3 ird apresentar o aprendizado por transferéncias e suas

arquiteturas.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Originalmente apresentado em 1943 por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS,
1943), os neur6nios artificiais foram desenvolvidos a fim de criar uma abstracao matematica
do funcionamento dos neurénio humanos. Redes Neurais Artificiais (ANN) sdo modelos
computacionais formados por conjuntos de neurénios artificiais para identificar dados de
entrada através de um treinamento prévio. Estas redes podem possuir estruturas simples,
formadas por um tnico neurdnio, ou serem mais complexas, com multicamadas totalmente

conectadas.

O uso de redes neurais artificiais para problemas do mundo real é necessario para
simular a capacidade do cérebro humano em aprender padroes e tomar decisoes intuitivas.
Muitos problemas sao inviaveis de serem resolvidos com a criacao de algoritmos por seres
humanos pela complexidade na extracao de caracteristicas em grande quantidade de dados
e generaliza-las de forma suficiente para permitir que dados distintos obtenham o mesmo
resultado. Entdo, ANN sao fundamentais para resolucao de diversos problemas, entre eles

destaca-se a classificagao.

A classificagdo consiste em calcular as probabilidades de um determinado dado de
entrada pertencer aos conjuntos de saidas possiveis para o problema. Conhecido como
aprendizado supervisionado, uma forma de geracao do modelo para classificagao consiste
na coleta de caracteristicas de maneira experimental, em que sdo fornecidas entradas
(camada de entrada) com seus respectivos valores de saida (camada de saida) e entao a
rede busca representar as caracteristicas comuns encontradas em parametros treinados

(camada oculta).

3.1.1 Perceptron

Inspirado nos trabalhos de McCulloch e Pitts, o cientista Frank Rosenblatt criou o

modelo mais simples de uma rede neural para aprendizado supervisionado, o perceptron



Capitulo 3. Fundamentacdo tedrica 20

(ROSENBLATT, 1958). Formado por apenas um neurdnio, o perceptron, demonstrado na
Figura 2, ¢ um modelo que recebe uma ou mais entradas x; e cada entrada é associada a
um peso w;, entao é realizada a soma de um bias b ao somatorio do produto escalar de
x; * w;. O resultado dessa operacgao é inserido em uma funcao degrau que ira retornar 1

para resultados maiores que um valor limiar 6, caso contrario sera 0.

0, seb+Y;x;xw; <06
fla) = (3.1)
1, seb+>,x;xw; >0

Figura 2 — Demonstracao de um modelo Perceptron
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Fonte: Silva e Schimidt (2016)

Por ser construida utilizando apenas uma tnica camada neural, a rede perceptron é
capaz de classificar padroes linearmente separaveis, ou seja, problemas do tipo AND, OR
e NAND. Porém esta rede é limitada por nao conseguir tratar problemas do tipo XOR,
isto ocorre porque este problema s6 pode ser resolvido por uma separacao nao linear como

mostrado na Figura 3.

3.1.2 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas (MLP) é semelhante o perceptron simples, porém
apresenta pelo menos uma interconexao entre a entrada e a camada de saida, chamada
de camada oculta. Com excecao da camada de entrada, todas as outras camadas sao
constituidas por neurdnio. Dessa forma, essa rede é capaz de solucionar problemas nao

linearmente separaveis, o que as torna extremamente poderosas para problemas complexos.
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Figura 3 — Problema nao linear
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Fonte: Hackeling (2017, p. 205)

Por serem redes do tipo feedfoward, todas as camadas dessa rede sao conectadas
as entradas dos neurénios das camadas seguintes, ou seja, os dados apenas transitam na
diregdo da entrada até a saida. Além disso, quando os nés de uma camada sao conectados
a todas as entradas da camada seguinte, essa rede é considerada completamente conectada
(Figura 4).

Figura 4 — Exemplo de um Perceptron Multicamadas
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Fonte: Sobreiro et al. (2008)

3.1.3 Aprendizado da rede

As redes MLP sao capazes de aprender através do ajuste dos pesos das camadas
ocultas com objetivo de reduzir o erro. Para isso é necessario uma funcao de erro que ira
calcular o quao distante a classificagao esta do valor esperado. Uma fungdo comumente

utilizada para isso é a entropia cruzada (cross-entropy) que iré penalizar o erro e maximizar
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o acerto. Considerando que g; o i-ésimo valor escalar da saida, y; é o valor desejado, F é

definido como o erro e C' o nimero de classes, a entropia cruzada pode ser definida como:

c
E=—-> y -log (3.2)

i=1
Apoés definida a fungao de erro, o algoritmo responsavel pelo ajuste dos pesos é o
backpropagation com gradiente descendente. O backpropagation ird, apds o calculo do erro,

realizar uma retro-propagacao do mesmo a fim de atualizar os pesos e consequentemente

aproximar o valor esperado do valor classificado.

Como deseja-se minimizar o erro, deve ser aplicado o gradiente descendente. Este
algoritmo tem o papel de auxiliar na atualizacdo dos pesos ao aproximar a funcao de
erro ao seu ponto minimo a passos definidos por um parametro fixo chamado de taxa de
aprendizado. A taxa de aprendizado é um hiperparadmetro que impacta diretamente no
tempo de aprendizado e na capacidade da rede de aprender, um valor muito alto podera
exceder o custo global minimo e um valor muito pequeno exigird muitas épocas para

convergir.

Outro otimizador muito utilizado para problemas de classificacao em multiplas
classes é o Adam (KINGMA; BA, 2014). O algoritmo Adam é uma extensao do gradiente
descendente estocéstico classico. Sua maior vantagem é a parametrizacao da taxa de
aprendizado, permitindo seu ajuste de forma automética durante o treinamento. Dessa
forma ele é capaz de convergir mais rapidamente e permite uma maior variagdo na

configuracao da taxa de aprendizado.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Ao se tratar de reconhecimento de padrées em imagens, cada amostra pode conter
diversos pixels irrelevantes para a classificagdo. Além disso, pela possibilidade de variagoes
na iluminacao, angulacdo e até mesmo distor¢oes, uma amostragem simples exigiria uma
quantidade de amostras extremamente elevada e inviavel para o aprendizado computacional.
Por estes motivos, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) apresentam metodologias e

arquiteturas especificas para reduzir o nimero de pardmetros a serem ajustados pela rede.

A CNN foi inicialmente apresentada pela arquitetura LeNet (LECUN et al., 1998),
porém apenas recebeu mais destaque posteriormente pela arquitetura AlexNet. Esta rede
pode ser definida como uma rede neural que utiliza a operagdo matematica convolugao
no lugar da multiplicagdo geral da matriz em pelo menos uma de suas camadas. Além da
camada de convolugao, outras camadas sao necessarias nesta arquitetura, como: padding,

funcoes de ativacao, pooling, dropout e dense.
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3.2.1 Camada convolucional

A Camada Convolucional (CL) é caracterizada pela soma do produto ponto a ponto
de um filtro com uma regiao subentendida pela sobreposi¢ao em funcao do deslocamento da
imagem principal (Figura 5). Entdo, a saida desta operagao pode ser interpretada como um
mapeamento de caracteristicas mais semelhantes entre o filtro e as sub-regides da imagem,
chamado de mapa de recursos. Este mapa representa o peso e o local de um recurso
detectado que podem ser bordas, texturas, curvas, retas, entre outras caracteristicas. Em
termos formais, seja g(z,y) a imagem que seréd aplicada a um filtro f(x,y), a convolugao

pode ser representada por:

o0 [e.e]
flay)xglzy)= > > flay)*glz—iy—j) (3-3)
1=—00 j=—00

O mapa de recursos possuira dimensoes menores que a sub-regiao filtrada, porém

este tamanho dependera das dimensoes do filtro. Quanto maior as dimensoes do filtro, maior
serd a sub-regiao e consequentemente o mapa de recursos tera menores dimensoes. Com a
reducao dos parametros em cada sub-regiao, a imagem como um todo sera representada
com uma reducao consideravel de parametros, mas essa reducao dependera também do
tamanho de deslocamento (stride) do filtro entre cada sub-regiao. Assim como o filtro,
quanto maior o tamanho do deslocamento maior sera a reducao nas dimensoes do mapa

de recursos.

Figura 5 — Exemplo de convolucao 2D
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Fonte: Goodfellow et al. (2016, p. 330)
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3.2.2 Camada de padding

Apoés sucessivas aplicagoes da camada de convolucao a CNN pode se tornar menos
efetiva pela reducao drastica na quantidade de parametros que representem a imagem
original. Para contornar este problema e aumentar as dimensoes obtidas apds cada
convolugao é possivel utilizar camadas de padding. Esta camada consiste na adigao de
pixels nulos nas bordas da imagem para aumentar sua dimensao. Além de aumentar a
dimensao do mapa de recursos, esta técnica permite uma conservacao maior das bordas
da imagem. Como pode ser observado na Figura 6, a insercao de bordas nulas antes da

convolugao permite a conservagao das dimensoes dos dados originais.

Figura 6 — Processo de convolucao com padding nas bordas
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Fonte: Zhang et al. (2021, p. 237)

3.2.3 Funcao de ativacao

Como o problema de classificacao de imagens se comporta de forma nao linear, é
necessario a utilizacao de um componente matematico apds a convolugao para introduzir a
nao-linearidade para rede, chamado de funcao de ativacido. Dentre as fungoes de ativacao
existentes, a mais utilizada hoje é a Unidade Linear Retificada (ReLU). A fungao ReLU

ird zerar entradas negativas e preservar os valores positivos, sendo representada por:

ReLU(z) = max{0,x} (3.4)

Além da ReLU, a funcao Softmax é essencial para problemas de classificacao e
tem como objetivo representar a probabilidade de cada classe da rede para determinado
parametro de entrada. Por ser uma funcao de probabilidade, a Softmax retorna valores
entre 0 e 1, e a soma de todos os valores deve ser igual a 1. Entao, a classe que tem maior

probabilidade de representar a entrada é a que possuir o maior valor.

Softmax(x); = _eaplwi) (3.5)

X, eap(zy))
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3.2.4 Camada de pooling

Apoés a camada de convolucao, é comum a utilizagdo de uma camada de pooling. A
camada de pooling é utilizada para reduzir as dimensoes dos parametros a serem treinados
sem perder as principais caracteristicas e tornar a rede invariante a transformacoes

geométricas. Desta forma, ocorre uma reducao consideravel no custo da rede.

Para isso, deve-se definir o tamanho da regiao sub-amostrada do mapa de ativagao, o
tamanho do salto em cada iteracao e qual o tipo de pooling sera aplicado. Para cada regiao
sub-amostrada é retornado um valor de acordo com o resultado da operacgao realizado no
pooling. As operagoes mais comuns sao MazPooling (maior valor da regido sub-amostrada),
SumPooling (soma dos valores da regidao sub-amostrada), AveragePooling (média dos
valores da regido sub-amostrada). A mais utilizada é a de MazPooling (Figura 7) por obter

a caracteristica de maior relevancia.

Figura 7 — MaxPooling e AveragePooling com filtro 2x2 e stride 2
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Fonte: Melo (2020)

3.2.5 Dropout

O Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) é uma técnica de regularizagdo que propoe a
desativac¢ao de alguns neurénios em cada interacao com base em uma probabilidade. Como
mostrado na Figura 8, ao descartar um neurénio, removemos a unidade temporariamente
da rede, juntamente com todas as suas conexoes de entrada e de saida. Isso forca que
cada neuronio generalize melhor seu papel e tornar-se independente da presenca de outros

neuronios. Dessa forma, essa técnica é muito 1til para prevencao de overfiting.
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Figura 8 — Comparagao entre uma rede com e sem dropout
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Fonte: Srivastava et al. (2014)

3.2.6 Camada Flatten

Apébs a geracao dos mapas de ativagdo das camadas de convolugao e pooling, a
camada de flatten é responsavel pela transformacao da entrada em um vetor de dimensao
unica. Assim, a matriz de recursos reduziu os dados contidos na imagem inicial em um

vetor mais simples para ser treinado em uma rede totalmente conectada.

3.2.7 Camada Dense

A Dense consiste em uma rede neural totalmente conectada que utiliza como entrada
o vetor gerado na camada flatten. Ao dizer que a rede estd totalmente conectada significa
que todos os neuronios estao interligados a todos os elementos de entrada. Normalmente
é representada por um perceptron de multiplas camadas. Deve-se informar a dimensao
da saida e a funcao de ativagao a ser utilizada e este tipo de camada ¢é a ultima em uma

CNN em conjunto com a funcao de ativacao Softmax.

3.3 Aprendizado por transferéncia

O conceito de aprendizado por transferéncia permite transpor o conhecimento
de uma rede muito profunda em um conjunto de dados diferente com caracteristicas
préximas para resolugdo de um novo problema (PAN; YANG, 2009). A difusao da érea de
reconhecimento facial é extremamente beneficiada com este conceito por existirem diversas
arquiteturas robustas como VGG, Xception (CHOLLET, 2017), ResNet (HE et al., 2016),
Inception (SZEGEDY et al., 2015).

As primeiras camadas de uma rede neural convolucional sdo normalmente utilizadas

para deteccoes de padroes universais e de mais baixo nivel, como curvas e bordas. Em
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contrapartida, as ultimas camadas possuem caracteristicas mais especificas e por isso
podem ser retreinadas com novos dados. Desta forma, os pesos das primeiras camadas
podem ser mantidos e as camadas finais substituidas por um novo classificador. Com isso,
é possivel aplicar parte de modelos robusto para resolucao de problemas diferentes daquele
proposto por ele. Porém, esta metodologia nao pode ser aplicada a qualquer situacao e
deve ser avaliada a capacidade da arquitetura escolhida em generalizar o problema a ser

resolvido.

3.3.1 VGG

As arquiteturas VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014) foram treinadas na base
de dados ImageNet com mais de um milhdao de imagens pertencentes a 1000 classes.
Estas arquiteturas foram um dos destaques na ILSVRC-2014, principalmente com as
arquiteturas VGG16 e VGG19. Apesar de possuirem muitas camadas de profundidade,
seu diferencial em relacao as arquiteturas anteriores sao os resultados superiores para
classificacao e sua simplicidade na implementacao das camadas. Estas arquiteturas possuem
como caracteristica apenas filtros de tamanho 3 x 3, diferente da AlexNet que utilizava
filtros muito maiores (11 x 11 e 5 x 5 na primeira e segunda camada convolucional,

respectivamente).

Neste trabalho foi utilizado aprendizado por transferéncia com a VGG16. Esta é
uma arquitetura de treze camadas convolucionais e trés totalmente conectadas, totalizando
dezesseis camadas que originam seu nome. Além disso, as camadas sdo agrupadas em cinco
blocos convolucionais, em que os dois primeiros possuem duas camadas convolucionais e os
trés ultimos possuem trés camadas. Outra caracteristica ¢ a utilizagdo de filtros 3x3 com
salto 1, este tipo de filtro é o menor filtro possivel para obter orientacoes horizontais e
verticais. A diferenga de complexidade entre as arquiteturas citadas podem ser comparadas

na Figura 9

Figura 9 — Comparagao entre as arquiteturas AlezNet e VGG
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Fonte: Li Justin Johnson (2017)
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo serao apresentados os passos necessarios para a elaboracao de um
modelo de reconhecimento facial através de redes neurais convolucionais e aprendizado por
transferéncia. Na Secao 4.1 serd apresentada a base de dados escolhida e suas respectivas
alteracgoes. Seguido da Secao 4.2 que apresentard os frameworks e bibliotecas utilizadas.

Por fim, a Secao 4.3 ird mostrar como foi realizada a construcao do modelo e sua estrutura.

4.1 Base de dados

Para geracao dos modelos que serao apresentados na Secao 4.3, foi utilizada a base
de dados Real-World Masked Face Dataset (RMFD) (WANG et al., 2020). Esta é a maior
base de dados atualmente de pessoas ptublicas com e sem mascaras. Criada durante a
pandemia de COVID-19, esta base foi desenvolvida para auxiliar no controle da seguranca
publica por meio de modelos de reconhecimento facial. A RMFD conta com 92614 imagens
dispostas em duas pastas (com e sem mdscara) e cada uma possui subpastas agrupadas

pelo nome das pessoas Tabela 1.

Tabela 1 — Distribuicao da base de dados RMFD.

Classes Total de Pessoas Total de Imagens
Sem Maéscara 460 90458
Com Mascara 525 2156

Fonte — Produzido pelo autor.

Apesar de conter uma grande quantidade de imagens, é possivel perceber que o
grupo binario esta desbalanceado tanto em nimero de pessoas quanto no total de imagens.
Embora o grupo com mascara possua mais pessoas, a quantidade de imagens contidas
¢ muito inferior, além de possuir ruidos, pastas vazias ou com uma quantidade muito

pequena de imagens.

4.1.1 Pré-processamento

Como o objetivo final é classificar pessoas independente do uso de mascaras, faces
com mascara possuem poucas regioes reconheciveis e a principal delas sao os olhos. Por
conta disso e do desbalanceamento, foi filtrado na base com mascaras pessoas que nao
estejam de 6culos com quantidade de imagens maiores ou iguais a 10. Apés a filtragem, foi

gerada uma nova base em que as classes sao as pessoas resultantes da filtragem com suas
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respectivas imagens com e sem mascaras. Assim foram separadas 30 classes de pessoas

com um total de 6770 imagens distribuidas de acorda com a Tabela 2.

Apés a separagao das classes a serem treinadas foi realizada a remocao de ruidos
de duas formas: automatica (Figura 10) e manual (Figura 11). Primeiramente foi realizada
a remocao automatica que consistiu na utilizagao da biblioteca MTCNN do PyTorch para
verificar quais imagens sem mascara correspondem a uma face humana. Ja na remocao

manual, foram retiradas as imagens restantes que contivessem a maior parte do rosto

coberto.
Figura 10 — Imagens removidas pela Figura 11 — Imagens removidas manual-
MTCNN mente
. ‘
Fonte: Produzido pelo autor Fonte: Produzido pelo autor

Além da base com imagens reais de pessoas com mascara, foi gerada uma nova base
de dados com mascaras inseridas de forma artificial na base de dados sem méscara. Dessa
forma, busca-se explorar a capacidade de geracao de imagens artificiais para reconhecimento
de faces no mundo real e contornar a escassez de dados de pessoas com mascara até o
momento. Comprovada a eficiéncia dessa metodologia, podera ser uma alternativa para

adaptagao de modelos ja existentes.

Para a geracao da base de dados com mascaras simuladas foi testado o script
MaskTheFace (ANWAR; RAYCHOWDHURY, 2020). Como deseja-se comparar com
o modelo gerado pelas imagens da base RMFD, apenas foram geradas imagens para
as mesmas 30 classes do primeiro dataset. As configuragoes escolhidas para isso foram
maéscaras pretas do tipo pano (Figura 12), que sdo as que apresentaram maior semelhancas
com as reais presentes na base de dados original. Como é possivel perceber na Tabela 2, a
quantidade de imagens de faces com mascara obtidas de forma simulada foi muito maior,
porém algumas faces reais nao foram detectadas pelo MaskTheFace devido a sua baixa

qualidade.

Por tltimo, em ambos datasets, as imagens foram redimensionadas para a resolugao
de 160x160 com adigao de pixels nulos nas bordas para conservacao das proporcoes originais
de cada face e evitar distor¢oes, como mostrado na Figura 13. Dessa forma ¢é possivel obter
melhores precisoes nos filtros gerados durante o treinamento por conservar o tamanho e

dimensoées dos olhos.
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Figura 12 — Imagem com mascara inse- Figura 13 — Imagem  redimensionada
rida pelo MaskTheFuace. com bordas laterais nulas.

2!

Fonte: Produzido pelo autor Fonte: Produzido pelo autor

4.1.2 Balanceamento de classes

Como pode ser observado nas distribui¢oes de dados apds o pré-processamento,
hé uma grande discrepancia na quantidade de imagens entre as classes, este tipo de base
de dados é dita desbalanceada. Modelos de classificacao sao geralmente avaliados pela
métrica de acuracia e o uso de bases desbalanceadas tendem a uma maior acentuacao do

erro causado pela priorizagao de classes predominantes (HOENS; CHAWLA, 2013).

Para contornar este problema existem duas principais técnicas. A primeira consiste
na atribuicao de pesos para diferentes classes com objetivo de aumentar a priorizagao
de classes com menor quantidade de dados. A segunda, e mais utilizada, consiste na
re-amostragem do conjunto de dados com técnicas de sobre-amostragem (oversampling)
das classes minoritarias ou sub-amostragem (undersampling) das classes majoritéarias.
Neste trabalho, foram explorados dois algoritmos de re-amostragem: Random Under
Sampler para sub-amostragem e Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
(CHAWLA et al., 2002) para sobre-amostragem.

O Random Under Sampler consiste em reduzir a quantidade de dados de todas as
classes de forma randdmica até se igualarem a quantidade de dados da classe minoritaria.
Esta técnica nao é recomendada para este trabalho ja que deseja-se classificar muitas
classes e CNN apenas sao capazes de generalizar melhor com uma quantidade massiva
de dados. Porém o uso desta metodologia foi utilizado apenas na base de dados real para

comparacao de resultados.

O SMOTE consiste na criacao de dados sintéticos na vizinhanca dos dados ja
existentes da classe minoritaria. Seu funcionamento consiste em escolher aleatoriamente
um dado A presente na classe minoritaria atual e buscar seus k vizinhos mais préximos
desta classe, entao é tracado um seguimento de reta entre A e um vizinho aleatério B, por
fim as instancias sintéticas sao geradas com uma combinacao convexa das duas instancias
escolhidas em A e B. Esta técnica foi utilizada tanto na base de dados com imagens reais

quanto na base de dados com méscaras computadorizadas.
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Apods a execugao do Random Under Sampler a base de dados com imagens reais
reduziu o nimero de imagens para 4230. Enquanto a aplicagdo do Synthetic Minority Quver-
sampling Technique (SMOTE) aumentou a quantidade de dados desta mesma base para
9270. Além disso, a base de dados com mascaras simuladas aumentou sua quantidade de
imagens para 11160. Como a quantidade de imagens com méascara na primeira base esta com
um desbalanceamento pequeno, a técnica de Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) foi aplicada na base completa. Enquanto na segunda base o desbalanceamento
de dados entre imagens com e sem mascara era muito grande em ambos 0s casos, por
isso a técnica de Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) foi aplicada duas

vezes de forma individual e depois os dados foram concatenados.

4.1.3 Aumento de dados

Imagens de faces humanas possuem uma infinidade de varia¢des que podem limitar
a capacidade de generalizagao de modelos CNN. Entre essas variagdes pode ser citado:
mudancas de angulacao, a forma de recorte, variagoes de zoom, além de mudancas na
iluminagao e saturagdo. Redes neurais convolucionais sdo sensiveis a estas mudancgas, por
isso bases com quantidades reduzidas de dados ou com poucas variacoes entre eles podem
gerar modelos impraticaveis para o mundo real. Para reduzir estes impactos pode ser

utilizado a técnica de aumento de dados.

A técnica de aumento de dados consiste em gerar novas imagens para a base a
partir de transformacgoes das imagens presentes na base. Entdo umas mesma imagem
podera gerar varias imagens diferentes para a rede se aplicadas transformagoes como
espelhamento, rotacao, variagoes do brilho, recorte e até mesmo uma combinac¢ao dessas e
outras opc¢oes possiveis. Com isso, o0 modelo podera prevenir overfitting por ser forcado a
ajustar os filtros para as diversas possiveis variacoes que determinado problema pode ter.
Como pode ser observado na Figura 14, neste trabalho foi utilizado a técnica de aumento
de dados com as transformagoes de rotagao, espelhamento, redimensionamento, zoom e

cisalhamento.

Figura 14 — Imagens geradas pelo aumento de dados
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4.2 Frameworks e bibliotecas

A linguagem escolhida para desenvolvimento deste trabalho foi Python' com
Jupyter Notebook?. Esta combinacdo ¢ muito comum para implementacao de modelos de
aprendizado de maquina pela simplicidade e disponibilidade de ferramentas que auxiliem
a documentacao. Outro fator importante é a existéncia de frameworks robustos e uma

vasta quantidade de bibliotecas disponiveis para esta linguagem.

Na geracao do modelo, o framework escolhido foi o TensorFlow® em conjunto
com as bibliotecas Keras, Sklearn, Imblearn e Pillow. J& para validagao com dados reais,
optou-se pela utilizacdo dos frameworks TensorFlow e PyTorch* e das bibliotecas MTCNN
e OpenC'V. Neste caso, apenas foi utilizado mais de um framework porque o PyTorch
apresentou-se mais performatico no reconhecimento de faces e o TensorFlow foi necessario

para carregamento do modelo treinado.

Com intuito de avaliar os custos de geragao de um modelo para redes profundas
em equipamentos do cotidiano optou-se por treinar este modelo em um notebook com
CPU Intel Core i7-8750H, GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, Memoria RAM de 16 gb
e SSD 480 gb. Apesar de ter sido classificado 30 classes distintas com uma base de dados
grande, o treinamento apenas se tornou viavel pela realizacao do processamento na GPU.
Para isso é necessario o uso da biblioteca NVIDIA CUDA que ja possui integra¢ao com as
bibliotecas utilizadas. Além disso, a quantidade de RAM disponivel nao é suficiente e por
isso foi reservado 35 gb para SWAP. O tempo para os diferente tipo de processamento

pode ser visto na Tabela 3.

421 Keras

Keras® é uma biblioteca de codigo aberto robusta e de ficil implementacio para
redes neurais integrada ao TensorFlow. Por contar com uma vasta comunidade sua
implementagao é confidvel, otimizada e recebe constates atualizagées. Dentre as diversas
funcoes disponiveis, para este trabalho foi utilizado as func¢ées para aumento de dados
(ImageDataGenerator), callbacks para salvar modelos (ModelCheckpoint) e reduzir a
taxa de aprendizado (ReduceLROnPlateau), geracao de uma matriz bindria para classes
(to__categorical), importacao do modelo VGG (VGG16), criagao do modelo com suas opgoes
de camadas nativas (Sequential), otimizadores (optimizers) e fungdes para treinamento do

modelo (model).

<https://www.python.org/>
<https://jupyter.org/>
<https://www.tensorflow.org/>
<https://pytorch.org/>
<https://keras.io/>
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422 Sklearn

Sklearn® é uma biblioteca de cédigo aberto para machine learning com diversos
algoritmos e utilitarios de simples utilizacao. Para este trabalho, foi utilizada as fungoes
para separacao da base em treinamento e teste (train_ test_split), codificacdo das classes
em ndmeros de 0 a 29 (LabelEncoder) e visualizagao de métricas (metrics) para avaliagdo

de desempenho da classificagao.

4.2.3 Imblearn

Imblearn” é uma biblioteca de cédigo aberto para lidar com desbalanceamento
em bases de dados. Ela possui diversas opgoes para aplicagdo de sobre-amostragem e
sub-amostragem na base e para este trabalho foi explorado os algoritmos sub-amostragem

Random Under Sampler e sobre-amostragem SMOTE.

4.2.4 Pillow

Pillow® ¢ uma biblioteca de cédigo aberto em Python para realizar processamento
de imagens. Ela foi utilizada para carregar as imagens da base de dados, redimensiona-las
para 160x160 com insercao de bordas para nao haver distorcao e retornar um vetor de

trés dimensoes.

425 MTCNN

MTCNN? é uma biblioteca de cédigo aberto para deteccao de faces em imagens e
videos. Esta biblioteca ao receber uma imagem como entrada contendo um rosto retorna
a posicao da face, olhos, nariz, boca e a porcentagem de confiabilidade. Ela foi utilizada

para validar o modelo treinado com imagens e videos que nao pertencem a base.

4.2.6 OpenCV

OpenCV'Y ¢ uma biblioteca, inicialmente desenvolvida pela Intel, com mais de
500 fungoes voltadas para a area de visao computacional. Em conjunto com a biblioteca
MTCNN, ela foi utilizada para carregar e reproduzir a imagem ou video, desenhar um
quadrado na imagem ou frame do video baseado na regiao da face detectada e exibir sua

classificagao.

6 <https://scikit-learn.org/>

T <https://imbalanced-learn.org/stable/>

8 <https://pillow.readthedocs.io/en/stable/>
9 <https://github.com/ipazc/mtenn>

10" <https://opencv.org/>
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4.3 Modelo

Apoés o pré-processamento apresentado na subsecao 4.1.1 e o aumento de dados na
subsecao 4.1.3, em cada modelo a base de dados foi separada em 20% dos dados para teste
e o restante para treinamento. Em seguida, foi definido os valores para os hiperparametros
através de experimentacoes. Os valores que apresentaram melhor resultado podem ser
vistos na Tabela 4. Entre os hiperparametros, pode-se destacar a necessidade de 800 épocas
para melhor aproveitamento da camada de dropout e garantir épocas suficientes para agoes

dos callbacks.

Entao foi definidos dois callbacks: ModelCheckpoint e ReduceL ROnPlateau. O
primeiro ird salvar a ultima época que obtiver maior valor de acuricia para a base de
validagao. Dessa forma, é gerando um arquivo h5 que poders ser usado para classificar
imagens desconhecidas pelo modelo. Enquanto o segundo callback ira reduzir a taxa de
aprendizado em 0.1 a cada 100 épocas sem melhorias na taxa de acerto dos dados de
validagao. Esta técnica é 1til para extrair ao maximo o aprendizado principalmente no

final do treinamento que os ganhos sao reduzidos.

Entao é carregado o modelo da VGG16 e neste momento deve-se definir quais
camadas convolucionais serao retreinadas. Como o reconhecimento de faces foi uma das
classes treinadas nesta arquitetura, os filtros obtidos nas primeiras camadas sdo gerais
e reaproveitaveis. Por conta disso, apenas a partir do quarto bloco de convolugoes foi
realizado o retreinamento dos filtros, ja que os mesmos sao mais especificos e importante
para definir as diferencas entre faces humanas. Dessa forma, a rede conservara 1.735.488
parametros e ira retreinar 12.979.200 parametros. Porém, antes de realizar o treinamento,

foi inserida camadas adicionais a VGG16.

As primeiras camadas inserida foram GlobalAveragePooling2D e BatchNormali-
zation. A GlobalAveragePooling2D permite a reduzir as dimensdes espaciais através da
aplicacao de agrupamento médio para cada dimensao, reduzindo assim a quantidade de
parametros. Em seguida, o BatchNormalization é utilizado para que a saida possuia média
proxima de 0 e desvio padrao proxima a 1. Dessa forma, impede que as mudangas simulta-
neas das diversas fungoes aplicadas gerem resultados inesperados que possam atrapalhar o
treinamento. Ambas as camadas sdo capazes de aumentar a velocidade do aprendizado da

rede.

Apos a redugao dos parametros e normalizacao, os dados de entrada sdo reduzidos
para um vetor de dimensao tnica pela camada flatten para serem treinados por camadas
totalmente conectadas. Apds cada camadas totalmente conectadas (dense) com fungao de
ativagdo ReL U foi inserido uma camada de dropout. A primeira camada dense foi definida
com 1024 neurdnios e dropout com taxa 0.5, seguida por 3 camadas dense de tamanho

512 e dropout com taxa 0.4. Entao, para retornar a probabilidade de determinada entrada
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corresponder a cada classe treinada, é inserida uma camada dense com func¢ao de ativacgao

softmaz. A estrutura geral da arquitetura pode ser observada na Figura 15.

Figura 15 — Arquitetura criada utilizando VGG16 como base

Fonte: Modificado de Igbal (2018)

Finalmente foi realizado o treinamento da rede seguindo algumas configuracoes
importantes para maximizar a precisao do modelo. Como deseja-se treinar uma grande
quantidade de dados e classes, o treinamento foi dividido em lotes (batch_size) de 128
imagens a serem carregadas na memoria a cada iteragdo de uma época. O total de iteragoes
por época pode ser definido pela divisao do total de dados pelo tamanho do lote. Além disso,
foi utilizada a fungao de custo para multiclasses categorical crossentropy e otimizador Adam.

Todas as implementacoes realizadas estdo disponiveis em um repositério no GitHub!!.

1 <https://github.com/ItaloTN10/TCC2>
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Tabela 2 — Classes e quantidades de imagem obtidas apds pré-processamento.

Classes Sem méscara Com mascaras reais Com mascaras simuladas
chengiaoen 228 13 55
chenweiting 225 12 42

duhaitao 183 25 39

guanxiaotong 253 15 68
houminghao 208 17 55
huangjingyu 195 14 46

jingtian 286 15 73

linxinru 247 18 71

linyoujia 144 12 44

liyitong 182 13 30

luhan 124 21 41
masu 210 19 79

matianyu 201 19 59

wangfei 95 16 14
wangjunkai 185 17 12
wangyuan 223 17 21

wuyifan 222 25 76
xuweizhou 145 9 19

yangmi 290 18 81

yangyang 211 22 32

yangzi 193 12 53

yuanshanshan 218 21 25
zhangruoyun 221 18 42
zhangyixing 160 49 26

zhangyuxi 183 20 58
zhangzifeng 253 10 69
zhengshuang 204 7 50
zhoujielun 122 19 18

zhouxun 256 12 82

zhouyumin 157 13 50

Fonte — Produzido pelos autores.
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Tabela 3 — Comparacao de tempo de treinamento entre
CPU e GPU com batch size de 128 e 800 épocas

Processamento Tempo Médio por Epoca Tempo Total

CPU 736s ~ 7 dias
GPU 60s 13h56

Fonte — Produzido pelo autor.

Tabela 4 — Valores dos Hiper-
parametros para os

modelos.
Hiperparametro Valor
batch size 128

input__shape (160, 160, 3)

random__ state 42
alpha le-5
epoch 800

Fonte — Produzido pelo autor.
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos para o modelos criado
no Capitulo 4. Na Secao 5.1 sera apresentado os testes realizados. Seguido da Secao
5.2 que apresentara resultados dos testes. Enquanto na Secao 5.3 serd apresentado o
comportamento do treinamento. Por fim, a Se¢ao 5.4 ir4 demonstrar outras formas de

comprovacao dos resultados.

5.1 Testes

O modelo final foi definido por experimentacao de algumas variagoes nos dados de
entrada, mudancas nos hiperparametros, camadas retreinadas da VGG16 e nimeros de
camadas totalmente conectadas. A comecar pelas entradas foram separadas em duas bases,
uma com imagens reais de mascara e outra com mascaras inseridas computacionalmente.
A seguir sera apresentado uma visao geral das experimentacgoes realizadas e nas se¢oes

seguintes sera apresentado os resultados.

O primeiro passo nas experimentacoes foi a variagdo do nimero de épocas e o
valor patience para o callback ReduceLROnPlateau. Em uma rede com nimero elevado de
parametros a serem ajustados, uma quantidade reduzida de épocas nao ird permitir que
o dropout atue no aumento da capacidade de generalizacao da rede. Além disso, o valor
de patience quando muito pequeno ira reduzir a taxa de aprendizado prematuramente,
impedindo que a precisao atinja seu valor maximo. Porém um valor muito alto para o
patience exigird proporcionalmente um aumento no nimero de épocas e consequentemente

aumentar o tempo necessario para treinamento.

Tanto o ntimero de épocas quanto o patience dependem do nimero e quantidade
de neurdnios das camadas totalmente conectados. Quanto menor esses parametros, menor
o nimero de pesos a serem ajustados, entao da mesma forma que a rede podera ganhar
em tempo de execugao, podera perder em capacidade de representacao de caracteristicas.
Entéao foi ajustado o nimero de camadas a fim de maximizar a precisdao e reduzir o tempo
de treinamento. Esta quantidade de camadas e neurdnios esta diretamente ligadas também

ao numero de camadas a serem retreinadas no aprendizado por transferéncia.

Ao analisar a arquitetura da VGG16 é possivel perceber que quanto mais profunda
é a rede, mais parametros especificos sao passados para a convolucao. Ao optar por
retreinar todas as camadas ou as primeiras camadas, a rede tera que aprender diversas
caracteristicas globais limitados a base de dados utilizada. Com isso, o uso de mais pesos

da VGG16 permite reaproveitar filtros que todas as faces tem em comum e reduzir o custo
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de treinamento da rede. Porém como deseja-se diferenciar diversas faces, as camadas mais

especificas devem ser retreinadas.

Enfim, a Gltima variacao realizada foi a validagao das op¢oes de balanceamento
da base comparadas ao nao balanceamento. No balanceamento foi explorados os métodos
RandomUnderSampler e SMOTE. Sera possivel observar na se¢ao 5.2 que uso da técnica de
sub-amostragem ira ser pior do que nao balancear a base, isto porque serd perdido muitas
imagens. J& o uso da sobre-amostragem tera resultados significativamente superiores em

relacdo aos testes anteriores.

5.2 Precisao dos modelos

Como podera ser observado na Tabela 5, fica evidente a dependéncia das redes
neurais convolucionais no aumento da quantidades de dados. O modelo 2 apresentou
melhores resultados mesmo com mascaras geradas artificialmente por aumentar conside-
ravelmente o nimero de imagens com essa caracteristica. Além disso, em todos os casos
a técnica de SMOTE foi crucial para obter resultados satisfatérios pelas limitagoes da
base. E possivel perceber que a nao utilizacao de uma técnica de sobre-amostragem dos
dados resultou em resultados insatisfatérios, por isso optou-se por apresentar apenas o
melhor resultado para a base com dados artificiais. Como os modelos com SMOTE foram
os unicos que apresentaram resultados satisfatorios, apenas eles serao considerados nas

discussoes seguintes.

Tabela 5 — Resultados obtidos nos treinamentos das bases de dados com mascaras reais e

simuladas.
Base de dados Balanceamento Acuracia Total de imagens Tempo de execucgao
Real - 82,75% 6898 12h44
Real RandomUnderSampler 78,01% 4230 6h10
Real SMOTE 91,94% 9240 13h56
M4scara Simulada SMOTE 93,54% 11160 16h13

Fonte — Produzido pelo autor.

A Tabela 6 mostra um baixo valor no desvio padrao da acuricia do conjunto
de teste para cinco treinamentos distintos. Ja na Figura 16 e Figura 17 é apresentada
as matrizes de confusdo para as bases com imagens reais e geradas artificialmente, em
que a ordem dos nimeros correspondem a ordem da Tabela 2. E possivel perceber a
complexidade do problema de classificacdo de imagens com elevado nimero de classes,
mas fica evidenciado que o modelo acertou a grande maioria dos nomes das pessoas. O

grande problema é uma determinada classe poder apresentar pequenas semelhancas nas



Capitulo 5. Resultados 40

imagens fornecidas com outras 29 classes e esse erro ser distribuido em pequenas por¢oes

ao longo da matriz, dessa forma o niimero de acertos é reduzido drasticamente.

Tabela 6 — Todos os resultados nas bases de dados com SMOTE de méscaras reais e

simuladas.
Base de dados  Acuréacias para base de teste Média Desvio padrao
Real 90,99% 91,29% 91,39% 91,77% 91,94% 91,47% 0,38%
M4éscara Simulada  92,60% 92,65% 93,23% 93,28% 93,54%  93,06% 0.41%

Fonte — Produzido pelo autor.

5.3 Analise do treinamento

Nas Figura 18 e Figura 19 é possivel observar quedas bruscas de acuracia para os
dados de teste. Essas quedas ocorrem pela acao do dropout em desativar alguns neuronios
da camada oculta, evidenciando neuronios que podem ser melhor ajustados. Dessa forma,
ao longo do treinamento a rede sera capaz de generalizar melhor se todos os neurénios
tiverem menores dependéncias entre si. Outra informacao a ser observada é o efeito da
reducao da taxa de aprendizado que ocorreram nas épocas 721 e 468 para as Figura 18 e
Figura 19 respectivamente. Depois de algumas épocas a rede nao conseguia convergir até

a reducao da taxa de aprendizado ocorrer.

5.4 Validacao dos resultados

Como a base RMFD foi inicialmente pensada para reconhecimento em tempo
real, foi criado um script em Python para validagao de imagens e videos externos a
base. Seu funcionamento consiste na extracdo das faces da imagem ou video através da
biblioteca MTCNN e desenho da regiao classificada em conjunto com sua classificacao
com a biblioteca OpenC'V. Com este teste, em videos fica evidente que apesar do modelo
ser capaz de classificar a maioria dos casos, ele também erra principalmente em mudancas
de angulacdo ou varia¢oes na iluminagao. Nas Figura 20 e Figura 21 sera possivel observar

estes testes.

5.5 Comparacao com outros resultados

Como a base de dados proposta foi criada durante a pandemia, a maioria dos
trabalhos buscam identificar a presenca da mascara nas imagens. Por esse motivo, o

trabalho de Hariri (2021) foi o tinico encontrado que se propoem em classificar multiclasses
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da base RMFD. A principal diferenca entre os modelos estd no niimero de classes, ja que

o trabalho atual classifica 30 classes e Hariri classifica 50, 60, 70 e 100 classes.

Este trabalho optou por classificar um ntimero menor de classes pela limitagao
da base em niimero de imagens de pessoas com méascara. Enquanto o trabalho de Hariri
contornou isso com o alinhamento dos olhos com as bordas horizontais para em seguida
recortar a imagem de forma que a mascara seja removida antes do treinamento. A
abordagem proposta por Hariri é interessante porém aumenta o custo para aplicacao
do modelo no mundo real, pois exigird a aplicacdo desse pré-processamento antes da

classificacao, algo que podera tornar a identificacdo de pessoas através de videos inviavel.

Como ¢ possivel perceber na Tabela 7, foram obtidos melhores resultados em
ambos modelos (com madscaras reais e simuladas), com destaque para a base de dados
com mascaras simuladas. Outro ponto a ser considerado é que o trabalho de Hariri mostra
que o aumento de 50 para 60 classes trouxe melhores resultados e depois essa acuracia
reduziu novamente, isso sugere que a escolha das classes e a qualidade das imagens teve

mais impacto que o aumento de classes.

Tabela 7 — Comparacao dos resultados entre modelos com mascaras reais e

simuladas.
Metologia Nuamero de Classes Acuricia (Real) Acurécia (Simulada)
Este trabalho 30 91,94% 93,54%
Hariri (2021) 50 91,0% 83,5%
Hariri (2021) 60 91,3% 84,7%
Hariri (2021) 70 90,1% 88,9%
Hariri (2021) 100 89,8% 88,5%

Fonte — Produzido pelo autor.
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Figura 16 — Mapa de calor da matriz de confusao para base de imagens reais e SMOTE
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 17 — Mapa de calor da matriz de confusao para base com imagens artificiais e

SMOTE
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Figura 18 — Grafico de acuracia para

base de imagens reais e
SMOTE
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 20 — Detecgao do rosto de Zhou
Xun com o modelo de més-
caras simuladas.
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 19 — Grafico de acuracia para

base com imagens artificiais
e SMOTE
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Figura 21 — Detecgao do rosto de Yang
Mi com o modelo de mésca-
ras simuladas.

Fonte: Produzido pelo autor
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou técnicas de pré-processamento de dados aplicadas a arqui-
teturas robustas e de simples implementacao para avaliar a capacidade de reconhecimento
facial em individuos com méscara. Foram classificadas 30 classes de nomes de individuos
distribuidas em imagens de faces com e sem méscaras. O modelo foi criado utilizando redes
neurais convolucionais com aprendizado por transferéncia da arquitetura VGG16. Além
disso, a base de dados foi separada em um conjunto de imagens de méscaras reais e outro
de méscaras simuladas computacionalmente. Em cada um destes conjuntos de imagens

foram aplicadas técnicas de oversampling para balanceamento da base de dados RMFD.

Um ponto chave a ser destacado é a importancia do pré-processamento para
qualquer problema de rede neurais, ja que na base haviam diversas imagens com o rosto
completamente coberto ou até mesmo imagens que nao tinham relagado com o trabalho.
Além disso, foi evidenciado a dependéncia de uma grande quantidade de dados para que
as redes neurais convolucionais sejam capazes de diferenciar um grande nimero de classes
e generalizar para cenarios do mundo real. Por isso, técnicas de aumento de dados e

balanceamento com SMOTE foram essenciais.

Em um problema de redes convolucionais profundas com multiclasses, os resultados
obtidos foram capazes de classificar a grande maioria das imagens e ser coerente com
o estado da arte atual. Porém quando aplicado para um problema de seguranca real, a
presenca de mascaras ainda pode ser considerada um problema a ser mais explorado. O
principal ponto de partida ¢ a utilizagdo de uma base com dados com menos ruidos e maior
balanceamento de dados entre as classes. Como alternativa, o uso do script MaskTheFuace
se tornou uma alternativa vidvel para adaptar bases ja existentes, entretanto ele apresenta
algumas dificuldades em reconhecer algumas faces e por isso a quantidade de imagens que

ele foi capaz de gerar foi reduzida.

Em trabalhos futuros sera proposto a geracdo de uma base de dados melhor
balanceada e em cenarios mais controlados. Além disso, deseja-se comparar os resultados
obtidos em redes neurais convolucionais com modelos que utilizam redes em cépsula

(CapsNet) (SABOUR; FROSST; HINTON, 2017), a fim de reduzir a necessidade de

grandes quantidades de dados para treinamento.
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