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Resumo

E notério o aumento do numero de procedimentos estéticos realizados no rosto, em todo o
mundo. Além disso, o uso de sistemas de reconhecimento facial € de grande importancia em
varias areas. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo avaliar o impacto de modificacoes
faciais voluntéarias em modelos estado da arte de aprendizagem profunda utilizados no
reconhecimento facial. Para atingir este objetivo foi desenvolvida uma base de imagens
composta por 90 (noventa) individuos que, em algum momento de sua vida, passaram por
procedimentos estéticos e/ou cirturgicos. Esse conjunto de imagens (C2FPW) é disponi-
bilizado a comunidade académica como um dos resultados do trabalho realizado através
de links para imagens de dominio publico em sitios web. A metodologia proposta incluiu
também outros trés conjuntos de imagens disponiveis publicamente, que foram utilizados
nas avaliacoes realizadas. Em um primeiro momento analisou exclusivamente a influéncia
dos procedimentos estéticos e cirurgicos nos modelos de aprendizagem profunda. Em se-
guida, utilizando quatro métodos diferentes, foi considerado o impacto dessas modificacoes
faciais em conjunto com o envelhecimento. Enquanto as andlises que consideram apenas
os procedimentos estéticos e um dos métodos que incluiam o envelhecimento indicaram
que os modelos respondem melhor na presenca de procedimentos estéticos, outros dois
métodos sugeriram que a maioria dos modelos se comporta estatisticamente igual com ou
sem essas modificacoes faciais e o ultimo sugeriu que o impacto ¢ diferente para cada modelo
analisado. Tendo em vista a quantidade de imagens consideradas e a atenuacado do efeito da
idade nos modelos que indicaram um comportamento estatisticamente igual com ou sem
procedimentos estéticos, conclui-se que esta constatacdo é mais representativa do impacto
das alteracdes faciais voluntarias no reconhecimento facial. Os resultados deste trabalho

estimulam novas pesquisas nessa area desafiadora para algoritmos de reconhecimento facial.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial. Aprendizagem Profunda. Procedimento Estético.



Abstract

The increase in the number of facial aesthetic procedures performed worldwide is notable.
Additionally, the use of facial recognition systems is of great importance in various fields.
Therefore, this study aims to evaluate the impact of voluntary facial modifications on state-of-
the-art deep learning models used in facial recognition. To achieve this objective, an image
base was developed, composed of 90 (ninety) individuals who underwent aesthetic and
surgical procedures at some point in their lives. This set of images is made available to the
academic community (C2FPW) as one of the results of the work carried out through links to
public domain images on websites. The proposed methodology also included three other
sets of publicly available images, which were used in the evaluations carried out. At first, it
exclusively analyzed the influence of aesthetic and surgical procedures on deep learning
models. Then, using four different methods, the impact of these facial changes in conjunction
with aging was considered. While the analyses considering only the aesthetic procedures
and one of the methods incorporating aging indicated that the models perform better in the
presence of aesthetic procedures, other two methods suggested that most models behave
statistically similar with or without these facial modifications. The last method suggested that
the impact varies for each analyzed model. Bearing in mind the number of images considered
and the attenuation of the effect of age in the models that statistically indicated a behavior
that was the same with or without aesthetic procedures, it is concluded that this finding
is more representative of the impact of voluntary facial changes on facial recognition. The
results of this work stimulate further research in this challenging area for facial recognition
algorithms.

Keywords: Facial Recognition. Deep Learning. Cosmetic Procedure.
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1 Introducao

Este capitulo inicia com uma contextualizacdo da questido dos procedimentos es-
téticos no ambito do reconhecimento facial, abordando também a atual situacdo dessas
modificacoes estéticas voluntarias em nivel global. Em seguida, ¢ fornecida uma justificativa
para a realizaclo da pesquisa, seguida por uma descricao clara dos objetivos pretendidos

com este estudo, e, por fim, € delineada a organizacdo dos préximos capitulos.

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Reconhecimento Facial e o desafio de modificacdes faciais

O reconhecimento facial é uma aplicacdo da visdo computacional que tem como
objetivo identificar a identidade das pessoas presentes em uma determinada imagem. Sendo
assim, trata-se de uma ferramenta de biometria ndo invasiva, adequada para uso em diversos
contextos sociais (SINGH, S.; PRASAD, 2018).

Um dos trabalhos de maior relevancia na histéria do reconhecimento facial foi
realizado em 1996 por Ballantyne, Boyer e Hines (1996). Esse trabalho consistiu em reco-
nhecer, dentre imagens de um livro de fotos, registros que correspondessem a pessoa de
uma dada fotografia. O projeto foi chamado de “homem-méquina”, ou semi-automatico,
porque coordenadas de 20 determinadas caracteristicas do rosto, como o centro das pupilas
e as extremidades do contorno dos olhos, eram extraidas manualmente das imagens do
livro, armazenadas computacionalmente, e entdo eram associadas a imagem e ao nome da
pessoa. O programa comparava tais caracteristicas com as coletadas da fotografia, calculava
a distancia entre a fotografia e cada imagem, e, por fim, retornava quais imagens eram as

mais proximas da fotografia.

Essa primeira tentativa de reconhecimento facial semi-automaético trouxe bons re-
sultados e ja apresentou caracteristicas observadas em trabalhos atuais, como o uso de
caracteristicas da face e o calculo de distancias para concluir sobre a identidade do individuo
na foto. Além disso, Ballantyne, Boyer e Hines (1996) apresentaram desafios que foram e
tém sido enfrentados por quem estuda essa area. S3o eles: rotagdo e inclinacio da cabecga,
intensidade de iluminacao, expressoes faciais, envelhecimento, entre outros.

Em seguida, tentativas para obter melhores resultados foram se sucedendo (ADJABI
et al., 2020). Os mesmos autores, Ballantyne, Boyer e Hines (1996), incluiram mais carac-
teristicas da face, para serem utilizadas na identificacio, proporcionando resultados ainda
mais precisos. Ja no trabalho de Turk e Pentland (1991) foi proposta uma abordagem de
quase tempo real, facilmente implementada com redes neurais, que utiliza caracteristicas
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nio necessariamente correspondentes a atributos especificos, como olhos, nariz e boca. Tais
caracteristicas da face, chamadas eigenfaces, sdo obtidas de um set de fotos de treinamento,
e formam o espago chamado de face space. A distancia da imagem a esse espago permite
concluir se trata-se ou ndo de um rosto, e a distdncia entre duas imagens nesse espago

possibilita determinar se ambas pertencem ao mesmo individuo ou ndo.

Buscando instigar ainda mais o avanco do reconhecimento facial surgiram competi-
coes como o Face Recognition Grand Challenge (FRGC) (PHILLIPS; FLYNN et al., 2005) e
programas como o Face Recognition Tecnhnology (FERET), proposto por Phillips, Wechsler
et al. (1998), que disponibiliza um banco de dados para o desenvolvimento e também para tes-
tes de algoritmos de reconhecimento facial. Além disso, grandes companhias como Google e
Facebook comecaram a criar e aprimorar seus proprios algoritmos para essa tarefa, como em
Pike e K. Thompson (2019) e Taigman et al. (2014a). Com todo esse investimento, tecnologias
de codigo aberto e também comerciais obtiveram resultados excelentes no reconhecimento
facial, apesar de se tratar de uma tarefa complexa, e com diversas variaveis envolvidas. Em
Taigman et al. (2014a), ainda em 2014, o algoritmo DeepFace alcangou performance proxima

ao quio bem um humano reconhece faces.

Na ultima década, como serd melhor apresentado no Capitulo 3, muitos trabalhos
focaram na problematica de intervencdes estéticas no reconhecimento facial. Inicialmente,
resultados sugeriram que o desempenho dessa tarefa era significativamente afetado por
procedimentos estéticos (SINGH, R.; VATSA; BHATT et al., 2010). Com o aprimoramento dos
algoritmos de reconhecimento facial e com a elaboragdo de bases de imagem de qualidade,
contendo fotos de sujeitos antes e depois de cirurgias plasticas no rosto, trabalhos recentes
revelam que algoritmos atuais de aprendizado profundo ndo apresentam erros significativos
ao tentar reconhecer faces de individuos que realizaram cirurgias plasticas (RATHGEB;
DOGAN; STOCKHARDT; DE MARSICO et al., 2020).

1.1.2 Procedimentos Estéticos

Sdo diversas as motivacdes para pessoas buscarem modificacoes estéticas. Segundo
Haas, Champion e Secor (2008), tais motivos sdo uma combinacdo de fatores fisiologicos
e emocionais, influéncias culturais e educacionais, como também devido a histérico de
provocagdes e de baixa auto-estima. Ademais, além de somente o desejo de uma aparéncia
fisica mais proxima de padrdes, conforme Maisel et al. (2018), h4 outros estimulos para buscar
cirurgias plasticas, como a procura por uma saude fisica e psicolégica melhor, bem como
por um aumento na confianca e no conforto em situacdes sociais. Num geral, € constatado
por Maisel et al. (2018) que a decisdo € para satisfazer necessidades da préopria pessoa que

realizou o procedimento, e ndo de outros individuos.

Além disso, desde jovem, a aparéncia € muito relevante para a identidade e para a
individualidade de uma pessoa (DAVISON; BIRCH, 2001). Ainda, de acordo com J. Kevin
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Thompson et al. (1999), os ideais de beleza sdo dados e reforcados por colegas, pais e também
pela midia. Com isso em vista, e considerando a forca de redes sociais no contexto atual,
Walker et al. (2019) elaborou uma pesquisa evidenciando que ver com frequéncia fotos, em
redes sociais, de outras mulheres as quais realizaram procedimentos estéticos aumenta o

desejo de jovens mulheres por tais intervencoes.

Com todas essas motivacoes e ainda com o aprimoramento e barateamento de ci-
rurgias plasticas, estas tem se tornado ainda mais populares (SINGH, R.; VATSA; BHATT
et al., 2010). Conforme Michas (2022b), procedimentos estéticos cirurgicos aumentaram
73,54% de 1997 a 2021, enquanto a quantidade de procedimentos ndo cirurgicos, como fillers
e aplicacdo de toxinas, mais que dobrou no mesmo periodo nos Estados Unidos. Apenas
nesse pais, em 2021, foram realizados mais de 5 milhdes de procedimentos estéticos nao
cirurgicos e mais de 1 milhao cirurgicos.

Para um panorama geral, segundo Rathgeb, Dantcheva e Busch (2019), as cinco
intervencdes mais comuns sdo: correcdo de sobrancelha, correcdo das palpebras, facelift,
rinoplastia e correcdo dos ossos do rosto. Também segundo Michas (2022a), os paises com
maior numero de procedimentos estéticos sdo os Estados Unidos, seguido pelo Brasil e pela
Alemanha. Além disso, de acordo com a Sociedade Estadunidense de Cirurgides Plasticos
(PLASTIC...,s.d.),em 2020 nos Estados Unidos, a maioria das cirurgias plasticas foi realizada
por pessoas de 40 a 54 anos, e 92% dessas operacdes foram feitas por individuos do sexo
feminino. Esses comportamentos também foram observados em anos anteriores.

1.2 Justificativa

O reconhecimento facial tem aplicacdes diversas na sociedade. Pode ser, por exemplo,
uma ferramenta de controle de acesso ndo invasiva, silenciosa e ainda sem necessidade de
contato com equipamentos compartilhados entre diversas pessoas, os quais podem transmitir
doencas (MAHMOOD et al., 2017). Além disso, essa tecnologia pode auxiliar policiais na
resolucdo de crimes (MITTAL; SINGH, R., 2022) e até mesmo atuar como facilitador para
encontrar criangas desaparecidas (CAPLOVA et al., 2017).

De acordo com Li (2015), variagoes na face se referem a mudancas de condicdo de
visualizagdo, como iluminacao e pose, ou a mudancas nas propriedades do rosto, como as
ocasionadas pelo envelhecimento. Tais modificacdes podem influenciar significativamente e
de forma negativa o desempenho de métodos de reconhecimento facial. Dado que cirurgias
plasticas e outros procedimentos estéticos tem sido cada vez mais frequentes, e que o reco-
nhecimento facial é uma ferramenta muito util, pesquisadores tém estudado o resultado

dessas intervencdes no reconhecimento facial.

H4 casos em que reconhecer pessoas pode ser desafiador, até mesmo para seres hu-

manos, devido a alteracdes na face, como cirurgias plasticas e uso de toxinas injetaveis. Um
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exemplo notavel é a cantora norte-americana Kimberley Denise Jones, conhecida como Lil’
Kim. As imagens da cantora com 23 e 43 anos, Figuras 1.1a e 1.1b, respectivamente, demons-
tram essa significativa diferenca de aparéncia devido as modificacdes faciais voluntarias.
Outro exemplo € o ator brasileiro Stenio Garcia. As Figuras 1.2a e 1.2b retratam diretamente
o antes e o depois do procedimento facelift realizado por ele.

(a) Cantora Lil’ Kim com 23 anos. (b) Cantora Lil’ Kim com 43 anos.
Fonte: (2NDTIDE, 2019) Fonte: (HILL, 2017)

Figura 1.1 - Exemplo 1 de individuo com significativa mudanca de aparéncia devido a
procedimentos estéticos.

(a) Ator Stenio Garcia antes do facelift.  (b) Ator Stenio Garcia depois do
Fonte: (NT, 2023). facelift. Fonte: (NT, 2023).

Figura 1.2 - Exemplo 2 de individuo com significativa mudanca de aparéncia devido a
procedimentos estéticos.

Os trabalhos publicados sobre esse topico divergiram, em parte, em suas conclusoes.
Enquanto estudos, como o de R. Singh, Vatsa, Bhatt et al. (2010), apontam para uma resposta
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deteriorada do reconhecimento facial frente a cirurgias plasticas, a publicacio de Rathgeb,
Dogan, Stockhardt, De Marsico et al. (2020), sugeriu que algoritmos de aprendizagem pro-
funda sdo mais robustos a tais modificagées. Com os diferentes resultados encontrados na
tematica, faz-se interessante estudar como intervencdes estéticas influenciam diferentes
algoritmos de estado da arte, especificamente de aprendizagem profunda, e concluir se
eles sdo menos influenciados por tais operagdes. Nesse sentido, o presente trabalho visa
entender como nove modelos de reconhecimento facial, os quais utilizam aprendizagem pro-
funda, sdo influenciados por modificacGes faciais estéticas considerando os procedimentos

isoladamente e também de forma conjunta com o envelhecimento.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O principal objetivo do presente trabalho ¢é avaliar o desempenho de nove algoritmos
de estado da arte de reconhecimento facial, quando testados em bases de imagens com e
sem procedimentos estéticos, visando concluir acerca do impacto das modificagdes faciais
nesses algoritmos. As alteragdes faciais consideradas para o presente trabalho podem ser
procedimentos cirurgicos ou nao, desde que realizados de forma voluntdria, para fins estéti-
cos. Os modelos estudados no presente trabalho utilizam aprendizagem profunda, foram

(ou ainda sdo) o estado da arte e possuem c6digo aberto para uso.

1.3.2 Objetivos Especificos

A partir do objetivo principal, espera-se alcancar os seguintes objetivos especificos
para o trabalho realizado, a saber:

+ Realizar uma revisdo bibliografica de trabalhos que ja abordaram a problemaética de

procedimentos estéticos no reconhecimento facial;

« Encontrar uma base de imagens publicamente disponivel, com baixa probabilidade de
conter sujeitos que realizaram operacdes no rosto, mas que apresente o individuo em
diferentes idades. Dessa forma, essa base servira de referéncia para estudar a influéncia

apenas da idade no reconhecimento facial;

« Semelhantemente, deseja-se encontrar uma base de imagens de alta qualidade, a qual
compare sujeitos antes e depois de procedimentos estéticos, para que a problemadtica do
impacto dessas interferéncias sejam consideradas separadamente do envelhecimento

no reconhecimento facial.

« Desenvolver uma base de imagens de individuos, os quais realizaram qualquer tipo de
modificagdo facial, contendo imagens coletadas em diversas idades. Com essa base,
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serd possivel avaliar simultaneamente a influéncia da idade e dos procedimentos no

reconhecimento facial.

1.4 Organizacao do Trabalho

Esse trabalho ¢ organizado nos seguintes capitulos: O Capitulo 2 exibe uma breve
revisdo tedrica de conceitos fundamentais para a compreensdo da metodologia proposta e
para a interpretacdo dos resultados obtidos. Ainda, o Capitulo 3 apresenta trabalhos publica-
dos no estado da arte, os quais abordam o impacto do envelhecimento e de procedimentos
estéticos no reconhecimento facial. Além disso, estudos acerca da elaboracdo de banco de
dados para o reconhecimento facial sdo resumidos nesse capitulo. O Capitulo 4 descreve a
metodologia adotada neste trabalho, fornecendo detalhes sobre os procedimentos utilizados.
J4 o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com essa metodologia e promove discussoes
acerca desses resultados. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes do estudo
e sugestodes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo serdo apresentados conceitos e fundamentacdes tedricas de topicos
que serdo abordados durante o desenvolvimento do trabalho. Primeiramente h4d uma expli-
cacdo acerca de aprendizagem profunda, redes neurais convolucionais e seus impactos nos
trabalhos relacionados a imagens. Além disso, uma descri¢do de reconhecimento facial e
suas caracteristicas serd realizada, bem como uma explicacio sucinta dos modelos que serio
utilizados. Por fim, de forma a fundamentar a anélise dos métodos propostos, faz-se uma

revisdo de conceitos estatisticos.

2.1 Aprendizagem Profunda

O aprendizado de maquina ¢ um campo da inteligéncia artificial que objetiva cons-
truir programas de computador capazes de aprimorar seu desempenho com base em ex-
periéncias proprias (MITCHELL, 1997). Com o aumento da pesquisa nessa area, surgiu
uma vertente de estudo conhecida como aprendizagem profunda, ou deep learning (SALAS;
BARROS VIDAL; MARTINEZ-TRINIDAD, 2019). Essa area € responsavel por desenvolver
algoritmos de aprendizado que se assemelham a estrutura das redes neurais do cérebro

humano.

Dentro desse campo, existem diversas subdivisoes relacionadas as formas possiveis
de aprendizado. Uma delas é o aprendizado supervisionado, que se baseia na utilizacao de
exemplos, ou seja, dados previamente rotulados, para treinar o algoritmo. No caso desse
tipo de modelo de aprendizagem, a qualidade e quantidade dos exemplos disponiveis para o
algoritmo tém um impacto direto em sua acuricia, ou seja, em sua capacidade de modelar
os dados de forma precisa (FAN; SHI, 2022).

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais

Parte do fundamento da 4rea de aprendizagem profunda esta contido na definicdo
das redes neuronais ou redes neurais artificiais (IBM, s.d.). Essas redes sdo caracterizadas por
possuirem uma camada de entrada, uma de saida, e multiplas camadas escondidas, como
na Figura 2.3. Cada camada possui nos, ou neurdnios, que foram propostos pela primeira
vez em 1943 por McCulloch e Pitts (1943), e que realizam a soma ponderada das entradas e,
através do limiar da funcdo de ativagdo definida, eles decidem se o neurdnio serd ativado
ou ndo. Esse processo ocorre para todos os nds da rede, e através da ativacdo ou ndo dos
neurdnios, eles realizam a passagem de informacao pela rede, até a camada de saida. Uma
exemplo de uma rede neural profunda € apresentado na Figura 2.3.
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Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 2.3 - Exemplo de Redes Neurais Artificias. Fonte: (IBM, s.d.).
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Figura 2.4 — Arquitetura da LeNet-5 proposta por Lecun et al. (1998).

As redes neurais convolucionais (CNN) como sdo encontradas hoje sdo inspiradas
pelo conceito de "Neocognitron”, idealizado em 1980 pelo Dr. Kunihiko Fukushima (FU-
KUSHIMA, 1980). A primeira CNN foi inicialmente propostas em 1998 por Lecun et al.
(1998) para classificacdo de digitos manuscritos. Eles utilizaram o banco de dados LeCun e
Cortes (2010) e a CNN usada esta representada pela Figura 2.4. Esses modelos s3o redes neu-
rais especializadas que tentam se aproximar do funcionamento da visdo humana, portanto,
sdo muito utilizadas para tarefas de visdo computacional. As CNNs conseguem identificar
diferentes padroes em sua organizacdo hierdrquica de camadas ocultas com fungdes especi-
ficas. Com uma associacdo de camadas convolucionais, de pooling e camadas totalmente
conectadas, essas redes sdo capazes de extrair de seus dados de entrada as informagdes que
foram consideradas importantes no processo de treinamento e utilizar dessas informacoes
para a tarefa para a qual foi programada (ALMEIDA; BARROS VIDAL, 2021).

Para ajustar os pesos dos nos das redes neurais, as CNNs passam por um treinamento,
que geralmente necessita de grandes quantidades de dados previamente conhecidos e rotu-
lados, além de um recurso computacional de alto nivel. Como forma de reduzir os custos
associados ao treinamento da rede, comecou a se utilizar redes ja pre-treinadas como ponto
de partida dos pesos dos n6s da rede no treinamento. Além disso, muitas redes construidas
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para tarefas especificas, que sio frequentemente utilizadas, ficam disponiveis para utilizacio

do publico, como é o caso de diversas redes de deteccdo e reconhecimento facial.

2.2 Reconhecimento Facial

Reconhecimento facial é uma das 4reas de estudo que mais se desenvolveram nos
ultimos anos, e um dos grandes motivos dessa ascensao € a variedade de aplicacdes possiveis
com essa tecnologia (ZHAO, W. et al., 2003). A tecnologia é responsavel por realizar a identi-
ficacdo de um ou mais rostos no ambiente, podendo ser em foto, em video, em tempo real ou
em gravacao, e extrair as caracteristicas importantes que serdo utilizadas para comparacao e

consequentemente para o reconhecimento.

Os primeiros sistemas de reconhecimento facial tinham como fluxo de trabalho
(pipeline) a sequéncia: Deteccdo, Extracdo de Caracteristicas e Classificacdo (ADJABI et al.,
2020). A deteccdo aqui € o processo que o sistema realiza para encontrar rostos dentro do
ambiente. A fase de extracdo de caracteristicas ¢ marcada pela anélise do rosto identificado
e extracdo do vetor de caracteristicas dele, que serd responséavel por representa-lo. Por fim,
a classificacdo consiste na comparacao e verificacdo dos vetores de caracteristicas a fim de
encontrar outro rosto com mesmas caracteristicas ou atestar a semelhanca entre dois rostos,

e assim realizar o reconhecimento.

2.2.1 Principais benchmarks e conjuntos de dados de imagem

No historico do reconhecimento facial, ja foram propostos e desenvolvidos diversos
algoritmos, os quais podem ter abordagens 2D ou 3D, empregar ou ndo redes neurais ou
mesmo utilizar diferentes caracteristicas da face, para detectar uma identidade. Sendo assim,
€ necessario dispor de métricas e padrdes que permitam comparar tais abordagens e definir

quais possuem um desempenho mais interessante.

No contexto de deteccdo, reconhecimento e verificacdo facial, existem muitos con-
juntos de dados de imagens, que sdo utilizados como benchmarks, de forma a comparar
o desempenho dos algoritmos quando estes conjuntos de dados sdo usados como entrada.
Neste caso, a porcentagem da base de dados que foi detectada, reconhecida ou verificada
corretamente, a depender do propo6sito do algoritmo, € apresentada como um dos resultados
do algoritmo naquele benchmark. Alguns dos mais conhecidos e utilizados sdo (DENG, J;
GUO; XUE et al., 2019):

+ Labeled Faces in the Wild (LFW): o LFW ¢ um conjunto de dados de imagem
publico composto por mais de 13000 fotos, rotuladas com o nome da pessoa. Foi
proposto visando ser uma ferramenta para auxiliar o desenvolvimento de pesquisas

em verificagdo facial, e ndo para verificar o desempenho de algoritmos com propdsito
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comercial. Ainda, os criadores reforcam que a base de imagens ¢ limitada em termos
de variedade de idade, etnia e que h4 um desbalanco entre fotos de homens e mulheres
(HUANG; RAMESH et al., 2007).

+ YouTube Faces (YTF): o conjunto de dados YTF foi proposto para o reconhecimento
de faces em videos. Ele € composto por 3425 videos de 1595 pessoas. Os videos podem
conter de 1 a 6 pessoas, e sdo rotulados com os nomes desses sujeitos. Os criadores ainda
propdem alguns testes de benchmark, para medir a performance de reconhecimento
de pares de video que contém a mesma pessoa (WOLF; HASSNER; MAOZ, 2011).

H4 também outros conjuntos de dados de imagens mais recentes, os quais focam
em aspectos especificos e em desafios no reconhecimento facial, como possuir fotos em
diferentes poses, niveis de iluminacdo e idade. Esse é o caso dos seguintes benchmarks:

+ Celebrities in Frontal-Profile in the Wild (CFP-FP): sabendo que a pose é um
ponto que ainda gera muitos erros em algoritmos atuais de reconhecimento facial,
o CFP-FP foi proposto, de forma a facilitar o progresso nesse aspecto. Trata-se de
uma base de imagens aberta que contém fotos de 500 famosos de frente e de perfil
(SENGUPTA et al., 2016).

« Cross-Pose Labeled Faces in the Wild (CPLFW): semelhantemente ao CFP-FP, o
CPLFW ¢ uma base de imagens aberta que possui 3000 pares de fotos, sendo as fotos de
um par pertencentes a uma mesma pessoa, em poses diferentes, de forma a possibilitar
o estudo do impacto da pose no reconhecimento facial (ZHENG; DENG, W., 2018).

« AgeDB: ji a AgeDB ¢ uma base de imagens a qual aborda a questdo do envelhe-
cimento no reconhecimento facial. Esse conjunto de dados ¢ composto por 16488
imagens, cada uma rotulada com a identidade, a idade e o sexo do individuo. A AgeDB
¢ aberta para pesquisa, mas deve-se requisitar aos donos a senha de acesso, por email
(MOSCHOGLOU et al., 2017).

+ Cross-Age Labeled Faces in the Wild (CALFW): ainda na problemética da idade, o
conjunto de dados aberto CALFW reune 3000 pares de fotos, em que hd uma diferenca
de idade entre as duas fotos de uma mesma pessoa (ZHENG; DENG, W.; HU, 2017).

E conjuntos de dados de imagens os quais abordam diferentes desafios a0 mesmo
tempo, buscando demonstrar um desempenho geral do algoritmo, como:

+ VGG Face2: VGG Face2 é uma base de 3,31 milhdes de imagens de 9131 diferentes
individuos. Tais fotos incluem variagdo de pose, idade, iluminacao, etnia e profissido
(CAOQ, Q. et al., 2018).
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2.2.2 Fluxo de trabalho moderno de Reconhecimento Facial

Diferentemente do fluxo de trabalho (pipeline) inicial, o reconhecimento facial mo-
derno possui uma etapa a mais: o Alinhamento. Segue-se entdo a ordem: Deteccdo, Alinha-
mento, Representacio e Classificacdo Taigman et al. (2014a), como mostra a Figura 2.5. A

seguir, cada uma dessas etapas serd melhor explicada.

Deteccio J—» Alinhamento ’—v Representa;éo}—> Classificacio

Figura 2.5 — Pipeline moderno de reconhecimento.

2.2.3 Etapa de Detecclo

O primeiro passo para o reconhecimento facial € detectar um ou mais rostos na
imagem. Existem muitos algoritmos para a deteccdo de contornos e de objetos e também
algoritmos especializados para a deteccdo de faces. No presente trabalho, os algoritmos
usados para essa etapa foram: Haar Cascade (VIOLA; JONES, 2001), Single Shot Multibox
Detector (SSD) (LIU et al., 2016), dois modelos da biblioteca Dlib (KING, D. E., 2009), Multi-
task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) (ZHANG et al., 2016), RetinaFace (DENG,
J.; GUO; ZHOU, Y. et al., 2019) e MediaPipe (PIKE; THOMPSON, K., 2019). Uma breve
descricdo destes algoritmos serd feita a seguir.

2.2.3.1 Haar Cascade

O Haar F-based Cascade foi proposto em 2001, por Viola e Jones (2001). Trata-se
de um algoritmo de aprendizagem de méquina direcionado a deteccdo de objetos. Viola e
Jones (2001) proporcionaram trés grandes contribuicoes, as quais foram responsaveis pelos
otimos resultados apresentados. A primeira foi uma nova proposta para representacio de
uma imagem, chamada de "Integral Image". Tal representacdo permite avaliar pixels de uma
forma computacionalmente mais barata do que representacoes de imagens por intensidades
de cores, e facilitar a busca por contornos ou caracteristicas relevantes na imagem (OPENCYV,
s.d.).

A segunda colaboracdo foi o uso do um algoritmo baseado no AdaBoost, do Schapire
(1999), para determinar quais das caracteristicas utilizadas sdo mais relevantes. De forma
simplificada, a ideia é atribuir a cada uma das caracteristicas um valor de limiar que permitira,
baseado neste valor, distinguir se na imagem ha ou nio o objeto desejado, neste caso, um
rosto. Ao final, sdo escolhidas as caracteristicas que menos erraram em definir a existéncia
da face (OPENCYV, s.d.).
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Por fim, a imagem ¢ dividida em pequenas janelas de igual tamanho. Considerando
apenas os valores de limiar de uma quantidade pequenas de caracteristicas, as janelas
que possuirem menor probabilidade de conter uma face sdo descartadas. Ainda com essa
ideia, como o nome do método indica, uma cascata € introduzida na Figura 2.6. Nos passos
seguintes ao abandono das primeiras janelas, mais caracteristicas sdo analisadas, e mais
janelas sdo rejeitadas. Aquelas que chegarem ao ultimo estagio da cascata sdo as faces
detectadas pelo algoritmo. O procedimento € repetido com diferentes tamanhos de janelas
(EMAMI; SUCIU, 2012). Com essa estratégia, mais processamento é gasto com trechos de

interesse, enquanto trechos irrelevantes sdo logo descartados (OPENCYV, s.d.).

odas as sub-janelas

Processamento futuro

Sub-janelas rejeitadas

Figura 2.6 - Um esquematico da cascata de detec¢do. Adaptacdo da Figura 4 do artigo Viola e Jones
(2001).

2.2.3.2 Single Shot Multibox Detector (SSD)

Este modelo foi inicialmente desenvolvido em um projeto na empresa Google, e,
em seguida, foi continuado na University of North Carolina at Chapel Hill. Trata-se de uma
Unica e rapida rede neural convolucional profunda, a qual produz um ntimero fixo de saidas.
Cada saida corresponde a uma caixa delimitada, que equivale a uma determinada regido
da imagem, e fornece uma conclusio se h4 ou ndo um objeto naquela caixa. Em seguida,
um passo de Non-Maximum Suppression permite remover caixas com alta superposicado,
fornecendo ao final todos os objetos detectados. A Figura 2.7 explicita o modelo SSD.
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Figura 2.7 — Arquitetura do Single Shot Multibox Detector. Fonte: (LIU et al., 2016).
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As primeiras camadas desta rede neural se baseiam em um modelo para classificacdo
de imagens, mas removendo-se as etapas finais de classificacdo. No caso da imagem 2.7 e dos
resultados apresentados por Liu et al. (2016), a arquitetura padrao utilizada como base foi a
VGG-16, introduzido em Simonyan e Zisserman (2014). J4 a escolha das caixas analisadas é
semelhante ao anchor boxes, usado por Ren et al. (2015). Entretanto, sdo utilizados diver-
sos mapas de caracteristica com variadas resolucdes, possibilitando discretizar, de forma
eficiente, o espacgo de possiveis formatos de caixa de saida.

2.2.3.3 Dlib

DIib é uma biblioteca gratuita de uso geral, a qual contém algoritmos de aprendizado
de maquina. Apesar de ser escrita em C++, a Dlib também prové uma interface em Python
Davis E. King (2009). Para a deteccdo facial, a Dlib oferece duas opcoes: Histogram of Oriented
Gradients (HOG) seguido por Support Vector Machine (SVM) e Margin Object Direction
(MMOD). Enquanto o HOG ¢é uma abordagem ja mais antiga, para deteccdo de objetos num
geral, o MMOD faz uso de deep learning (SERENGIL, 2018a).

« HoG seguido por SVM

Histogram of Oriented Gradients (HOG) ¢ um descritor de caracteristicas usado em
visdo computacional, para a deteccdo de objetos. A ideia foi proposta inicialmente por
Sternberg (1983) e consiste em uma adaptacido do método Edge Orientation Histograms.
No HoG, entretanto, utiliza-se uma grande quantidade de células, as quais sdo pequenas
regides da imagem original, uniformemente espacadas. Além disso, os gradientes
de contrastes locais sdo normalizados, para que a performance computacional seja
melhorada (DALAL; TRIGGS, 2005).

Para a deteccdo facial, as caracteristicas chamadas de Histogram of Oriented Gradient
Features s3o inicialmente extraidas da imagem, para, em seguida, serem inseridas em
uma Support Vector Machine (SVM) (DALAL; TRIGGS, 2005). Uma SVM é um modelo
de aprendizado de maquina que consegue determinar se dados sdo pertencentes a qual
classe entre duas possiveis, baseado em seu aprendizado com amostras de treinamento.
As duas classes no caso de deteccdo facial sdo se a imagem de entrada possui ou ndo
uma pessoa. Esse método utiliza-se de teorias estatisticas e € um dos mais robustos
meétodos de predicio (CORTES; VAPNIK, 1995). Na abordagem usada pela Dlib, o

fluxo seguido para a deteccdo facial pode ser observado no fuxograma da Figura 2.8.
O gama apresentado na primeira etapa da Figura 2.8 diz respeito a Correcdo Gama, a
qual é melhor explicada em Poynton (2003).

+ MMOD

A maioria dos detectores de objetos utilizam apenas um subconjunto das janelas
de uma imagem para aprenderem a detectar objetos. O método Max-Margin Object
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Figura 2.8 - Um esquematico da deteccdo por HoG seguido por SVM. Adaptacdo da Figura 1 do
artigo (CORTES; VAPNIK, 1995).

Detection proposto por Davis E. King (2015) faz uso de todas as possiveis janelas em
seu aprendizado, removendo aquelas que possuirem mais de 50% da area coincidente
com alguma das demais, e buscando ainda um tempo razoavel de computacao. Esse
método pode ser utilizado para melhorar qualquer modelo de detec¢do que seja linear
nos parametros de aprendizado, como € o caso do HoG, apresentado anteriormente.

Junto do MMOD sio usadas apenas fungdes lineares de classificagdo do tipo f(x,r) =<
w, ¢(x,r) >, em que x € a imagem, r € a janela analisada e ¢ extrai as caracteristicas da
janela. E chamado de F(x,y) a soma das pontuacdes f(x,r) de todas as janelas da imagem
x. O MMOD calcula um vetor de parametros, o qual é chamado "w"e cujo objetivo €
obter o menor ntimero possivel de erros de deteccdo. Sendo assim, ele otimiza f(x,r)
para que o F(x,y) do rétulo y correto seja maior que todos os F(x, y) com y sendo a

rotulacgdo incorreta para x.

De forma a visualizar a otimizacdo proporcionada pelo MMOD, a imagem 2.9 mostra
que o MMOD usado no HOG (grafico em rosa) possuiu menos falsos negativos e uma
taxa de erro menor do que alguns modelos, incluindo o HoG sem MMOD (grafico
em amarelo na Figura 2.9). Esse resultado foi usando o conjunto de imagens INRIA
Pedestrian (FARRAJOTA, 2017), o qual contém imagens positivas, com presenca de
pessoas, e negativas, sem nenhum individuo.
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Figura 2.9 — Taxa de erro e nimero de falso positivo por janela, para diferentes métodos de deteccio
de objetos. Fonte: (KING, D. E., 2015).



2.2.3.4 Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN)

Um dos pontos chaves do MTCNN, proposto por Zhang et al. (2016), é levar em
consideracdo a correlacdo existente entre as etapas de alinhamento e deteccio de faces,
no pipeline de reconhecimento facial. Sendo assim, a Multi-task Cascaded Convolutional
Network consiste de uma Rede Neural Convolucional (CNN) (Secdo 2.1.1) de trés estagios,

como € exemplificado pelas imagens das Figuras 2.10 e 2.11, e realizam ambas as tarefas

simultaneamente. Os trés estigios sdo:

+ Proposal Network (P-Net): uma CNN rasa, que produzird como saida multiplas janelas

candidatas a conter um rosto.

* Refine Network (R-Net): com uma CNN um pouco mais complexa, esse estagio remove
uma grande quantidade de janelas as quais ndo sio de interesse.

 Output Network (O-Net): por fim, uma CNN mais profunda ja entrega as faces detecta-
das com a posicdo de suas caracteristicas principais especificadas.

Todos os estdgios utilizam a técnica Bounding Box Regresion, muito popular para
refinar ou predizer a localizacdo de objetos em imagens (LEE; KWAK; CHO, 2019), e Non-
Maximum Suppression, para remover candidatos com alta sobreposicao.

Figura 2.10 - Pipeline da cascata do MTCNN. Fonte: Zhang et al. (2016).

2.2.3.5 RetinaFace

Proposto por Jiankang Deng, Guo, Yuxiang Zhou et al. (2019), esse modelo nao é
apenas para deteccdo facial, mas sim, como apresentado pelo autor, para identificacio facial.
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Figura 2.11 - Arquitetura das trés etapas da cascata do MTCNN. Fonte: Zhang et al. (2016).

Essa tarefa conta também com a etapa de alinhamento e outras etapas seguintes, as quais
podem ser uteis para algumas aplicagdes, como a andlise pixel a pixel da face e também
uma regressdo 3D de densa correspondéncia. Seguindo a ideia de trabalhos anteriores bem
sucedidos, Jiankang Deng, Guo, Yuxiang Zhou et al. (2019) utiliza uma rede convolucional
de estagio unico, a qual amostra densamente localizagdes e escalas de faces, em pirdmides

de caracteristicas, conforme apresentado na Figura 2.13.
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Figura 2.12 - Saidas proporcionadas pelo RetinaFace. Fonte: Jiankang Deng, Guo, Yuxiang Zhou
et al. (2019).

Para o treinamento, foi feita uma anotacdo manual de cinco caracteristicas faciais do
WIDER FACE dataset (YANG et al., 2016), sendo elas o centro dos olhos, a ponta do nariz e as
extremidades dos 1abios. J4 para a regressdo 3D, € utilizada uma malha de decodificacio auto-
supervisionada, para prever a informacao da face de forma 3D. Essas etapas proporcionaram
um avanco consideravel nos resultados do modelo. Ainda, por fazer uso de redes backbone
leves, como MobileNet-0.25 (HOWARD et al., 2017), o RetinaFace pode ser utilizado em
aplicagdes de tempo real, sem a exigéncia de um poder de processamento muito elevado.
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Figura 2.13 - Visdo geral do unico estagio do RetinaFace. Os modulos de contexto de cada pirimide
sdo diferentes, e, para cada 4ncora em questao, é feito um calculo de perda multitarefa.
Fonte: Jiankang Deng, Guo, Yuxiang Zhou et al. (2019).

2.2.3.6 MediaPipe

O MediaPipe ¢ uma solucdo gratuita e de codigo aberto da empresa Google, que
pode ser usada em diversas linguagens, como Python, Javascript e C++. Trata-se de um
recurso para deteccdo de face ultra rdpido, o qual permite reconhecer multiplas faces simul-
taneamente. Suas principais vantagens sdo a facilidade de uso em diferentes plataformas
e o fornecimento de uma rapida resposta, visando aplicagdes de tempo real, mesmo em
hardwares comuns, como os de smartphones (PIKE; THOMPSON, K., 2019).

O MediaPipe ¢é baseado no detector de face ja existente, chamado BlazeFace, também
da empresa Google (BAZAREVSKY et al., 2019). Inspirado no MobileNetV1/V2 (HOWARD
et al., 2017) e utilizando ideias propostas por Liu et al. (2016), o BlazeFace pode servir como
uma primeira etapa de aplicagdes de reconhecimento de faces, ao fornecer informacoes
sobre a localizacdo de seis pontos chave dos rostos, que sdo o centro dos dois olhos, a pota do
nariz, o centro da boca e a regido do tragus das duas orelhas. Seguido deste passo, o pipeline
da aplica¢do pode fornecer outros tratamentos desejados. A Figura 2.14 mostra em vermelho
a saida do BlazeFace, enquanto em verde caracteristicas refinadas sdo apresentadas por um
modelo de estimativa de contorno de face mais complexo.

Figura 2.14 - Exemplo de saida fornecida pelo BlazeFace em vermelho. Fonte: (BAZAREVSKY et al.,
2019).
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Comparado ao MobileNetV2-SSD, modelo para aplicacdo semelhante ao MediaPipe, o
desempenho deste é superior em precisio e em tempo de inferéncia. Além disso, o MediaPipe
possui uma velocidade de inferéncia significativamente maior em GPUs de smartphones
amplamente utilizados.

2.2.4 Etapa de Alinhamento

No pipeline moderno de reconhecimento facial, a adicao da etapa de alinhamento
da face foi fruto de estudos de aperfeicoamento dos sistemas de reconhecimento. Alguns
desses estudos, como o realizado por Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015), mostraram que
o alinhamento da face apos a etapa de deteccio aumentava a acuricia de reconhecimento
em até 1%. Nessa etapa, a imagem da face detectada € rotacionada de acordo a angulacdo
entre os olhos, de forma que a linha que liga os olhos fique a 180° na imagem, ou seja,
perpendicular a laterais da imagem. Nas grandes bibliotecas de reconhecimento facial, essa
etapa de alinhamento est4 integrada a etapa de deteccdo e acontece de forma sequencial.

2.2.5 Etapa de Representacao

Ap0s as etapas de deteccdo e alinhamento, as imagens passam pela CNN para que
sejam extraidas suas caracteristicas principais antes de seguirem para a classificacao final,
essa etapa é a de representacdo. Como saida da CNN, € obtido um vetor de caracteristicas
que representa a imagem de entrada de forma compacta (TAIGMAN et al., 2014a), como na
camada F7 da arquitetura do modelo DeepFace na Figura 2.15.

Para conseguir distinguir quais as caracteristicas importantes devem ser utilizadas
no vetor de caracteristicas da imagem, essas redes passaram por etapas de treinamento com
milhares de imagens com as caracteristicas desejadas conhecidas, de forma que conseguem
generalizar bem para faces vindos de outros conjuntos de dados. Essa etapa de representacdo
proposta por modelos de reconhecimento com aprendizagem profunda consegue condensar
as informacdes importantes e necessarias para reconhecimento da face, que pode ser entio
comparada com maior facilidade e menor custo computacional a outros rostos (ADJABI
et al., 2020). A seguir serdo apresentados oito dos diversos modelos de reconhecimento facial
existentes, e como ¢é feita a representacdo em cada um deles.

2.2.5.1 Facebook DeepFace

Lancado em 2014 pelo Facebook, a DeepFace foi um marco no que diz respeito ao
reconhecimento facial. A empresa tinha como objetivo principal identificar automaticamente
usudrios do Facebook em imagens publicadas na rede social. Seu lancamento foi marcado
pela promessa de fechar quase toda a lacuna existente entre o processamento da maquina e
o sistema visual humano (TAIGMAN et al., 2014a).
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As contribuicdes realizadas por Taigman et al. (2014a) vao além do modelo entregue.
Elas foram cruciais no estimulo de utilizacio de redes neurais na tarefa de reconhecimento
facial na comunidade. Além disso, o DeepFace entrega o desenvolvimento de um método
de aprendizado e de uma arquitetura de rede neural profunda, treinada em um banco de
imagens que ultrapassa a casa dos milhdes. E proposto um sistema de alinhamento facial
(Figura 2.15) baseado em modelagem 3D da face.
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Figura 2.15 - Arquitetura da DeepFace proposta em Taigman et al. (2014a).

Com testes realizados nos benchmarks LFW e YTF, o DeepFace conseguiu entregar
resultados significativos, com uma acuricia de 97% e 91.4%, respectivamente, em cada um
dos conjuntos de dados. No YTF, esse resultado representou uma reducao de mais de 50%
do erro dos métodos mais renomados até o momento.

2.2.5.2 DeeplD

No final de 2014, Sun, Wang e Tang (2014), através da Universidade de Hong Kong,
publicaram a primeira versdo do DeepID. A proposta realizada pelos autores foi de aprender
caracteristicas de identidade facial de alto nivel, com modelos de aprendizagem profunda,
por meio de classificacdo de imagens de treinamento, em uma dentre as 10.000 identidades
consideradas.

As redes convolucionais utilizadas aprendem a classificar todos os rostos disponiveis
para treinamento por suas identidades, utilizando a tltima camada oculta da rede como
recursos, ou caracteristicas, que sdo referidas como DeepID. As caracteristicas faciais sdo
extraidas pelas camadas da rede convolucional e o niimero vai reduzindo enquanto gradual-
mente caracteristicas mais globais e de alto nivel sdo formadas nas camadas finais. Ao final
da rede, os resultados que sdo extraidos contém entdo muitas informacdes importantes de
caracteristicas fortes coletadas nas faces, como é mostrado na Figura 2.16, numa camada
totalmente conectada de 160x1.

Essa abordagem, permite que os recursos de alto nivel aprendidos tenham boa capa-
cidade de generalizacao, pois ndo se ajustam excessivamente a um pequeno subconjunto
de faces utilizadas em treinamento. Para atestar o funcionamento do algoritmo, a rede foi
testada no LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007) e conseguiu uma acuracia de reconhe-
cimento de face de 97.45%. E por se tratar de uma abordagem que utiliza treinamento de
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Figura 2.16 - Estrutura da rede convolucional da primeira versdo DeepID proposta por Sun, Wang e
Tang (2014)

classificacdo para extrair as caracteristicas faciais principais, o aumento do banco de imagens
de treinamento possibilita uma melhora na performance.

2.2.5.3 Google FaceNet

Uma empresa que estd constantemente apresentando avanc¢os, com novos mode-
los de reconhecimento facial é a Google. Em Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015), trés
pesquisadores da Google apresentaram o FaceNet. Trata-se de um sistema de rede neural
convolucional, cujo treinamento € mostrado na Figura 2.17, para mapear faces em um es-
paco Euclidiano compacto, no qual a distancia corresponde a uma medida de similaridade
entre rostos. A representacdo de uma face nesse espaco é dada por um vetor denominado
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Figura 2.17 - Treinamento da FaceNet proposta em Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015).

A ideia do FaceNet ¢ treinar a CNN para gerar como saida diretamente embeddings
de dimensdo 128. O treinamento, por sua vez, utiliza-se de uma funcio de perda baseada
em triplets, fundamentada em um algoritmo de aprendizado estatistico chamado Large
Margin Nearest Neighbor (LMNN). Ja os triplets consistem em um par de fotos de um mesmo
individuo e uma terceira foto de um individuo diferente das demais. O treinamento com
esses triplets visa separar o par positivo do negativo por uma margem de distancia, como
ilustrado na Figura 2.18. A escolha das fotos que compde os triplets € fundamental para o
treinamento e é bem explicada por Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015).

Com essa abordagem, foi possivel uma elevada eficiéncia de representacio, utilizando
um vetor de apenas 128 bytes para caracterizar uma face. Além disso, outra vantagem ¢é
que o FaceNet requer um alinhamento minimo, dado por um corte justo ao redor da area
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Figura 2.18 — Aprendizado por Triplet Loss. Fonte: (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015).

do rosto. Ainda, com esse sistema, ndo apenas a tarefa de reconhecimento é possivel, mas
também a de verificacdo, dando como resposta se duas fotos pertencem a mesma pessoa, € a
de agrupamento, podendo dizer quais das fotos de um conjunto pertencem a uma mesma
pessoa. Na tarefa de reconhecimento, a acuricia obtida pelo FaceNet na base de imagens
LFW foi de 99,63%, enquanto na YTF foi de 95,12%, superando os algoritmos de estado da
arte do momento em que foi proposto.

Cabe ressaltar que ha uma outra versio da FaceNet (SANDBERG, 2016) que se
distingue da proposta por Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015) basicamente no tamanho
do vetor de embedding gerado. H4 também influéncia de ideias do Visual Geometry Group
(GROUP, s.d.). Nessa outra versio, ao invés de a saida ser um vetor de dimensio 128, essa
dimensio é de 512 (SERENGIL, 2018b), e por isso é conhecido como FaceNet512.

Considerando as limitacoes ainda existentes, Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015)
propuseram como trabalhos futuros compreender os casos de erro obtidos, bem como reduzir
o tamanho do modelo e a elevada demanda da CPU. Ainda, ¢é interessante determinar
estratégias para reduzir o longo periodo necessario para o treinamento. Foi sugerido, por
exemplo, utilizar batches de treinamento de menor tamanho.

2.2.5.4 VGG-Face

Como justificativa para o nome, o VGG-Face foi desenvolvido pelo grupo Visual
Geometry Gruoup, da Universidade de Oxford (GROUP, s.d.). Ao avaliar arquiteturas propos-
tas anteriormente, foi notado quais sdo as caracteristicas importantes e quais os detalhes
irrelevantes para obter bons resultados. Com essa analise, Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015)
propuseram uma arquitetura "muito profunda”, que compreende uma longa sequéncia de
camadas convolucionais, consideravelmente mais simples que as de projetos anteriores,
e ainda efetiva. A Figura 2.19 apresenta as principais caracteristicas da profundidade do
modelo da arquitetura da VGG-Face.

Para o treinamento, aprende-se, com softmax log-loss, um vetor de pontuagoes de
dimensdo 4096, que pode ser utilizado para identificacdo de faces. Em seguida, um treina-
mento utilizando triplet loss é realizado para aprender o descritor de embedding. Com isso,
obtém-se uma camada de projecdo da dimensao 4096 para 1024, dimensdo escolhida para o

descritor de embedding desse modelo.

Os resultados obtidos na LFW e na YTF s3o comparaveis aos de algoritmos de estado
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Figura 2.19 - Arquitetura da CNN proposta em Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015).

da arte, mesmo utilizando menos dados de treinamento e possuindo uma arquitetura mais
simples. No LFW a acurdcia de verificacdo do VGG-Face foi de 98,95%. Ja no YTF, a acurécia
de verificacdo foi de 91,6% sem o aprendizado do embedding e de 97,4%, quando essa etapa
foi incluida.

Um estudo feito por Grm et al. (2017) busca comparar pontos fortes e fracos de quatro
algoritmos de rede neural profunda, sendo eles AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012), VGG-Face (GRM et al., 2017), GoogleLeNet (SZEGEDY et al., 2015) e
SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016). Nesse trabalho, em termos de desempenho médio de
acurdcia de verificacdo, o VGG-Face teve o melhor resultado. Entretanto, ele é o mais afetado
por falta de dados na regido periocular. Em termos de ruido, o VGG-Face se mostrou o mais
robusto, mas também teve a pior performance quando houve variagdo no brilho da imagem.

2.2.5.5 OpenFace

Em 2015, a DeepFace (TAIGMAN et al., 2014a) e a FaceNet (SCHROFF; KALENI-
CHENKO; PHILBIN, 2015) possuiam bastante destaque na area de reconhecimento facial,
devido a suas elevadas acuracias, resultantes do treinamento de redes neurais com milhdes
de imagens de redes sociais. Com isso, Baltrusaitis, Robinson e Morency (2016) buscaram,
com um algoritmo de codigo aberto, acompanhar o desenvolvimento dos sistemas privados
de reconhecimento, com a publicacdo da OpenFace. A biblioteca tem entdo o propdsito de
utilizacio geral pela comunidade e promete explorar o reconhecimento para aplicagdes
mobile, principalmente na area de reconhecimento facial em tempo real.

Com essa motivacao por trds da criacdo do OpenFace, o foco dos autores foi na criacio
do modelo que resultasse em uma alta acuricia com um baixa necessidade de treinamento e
de tempo de predicdo. Apesar de usar a arquitetura da rede neural da FaceNet como base,
algumas mudancas sdo realizadas, como a entrada da rede, que agora ¢ uma imagem menor
e normalizada. Essa normalizacdo é efetuada pelo OpenFace de forma a fazer com que os
olhos e o nariz de todas as entradas da rede neural aparecam em locais semelhantes (Figura
2.20).



38

Input Face
with Landmarks Mean Landmarks

o

e -
o
ERLA T~ B
E

Figura 2.20 - Transformacdo 2D (afim) proposta pela OpenFace. Fonte: Baltrusaitis, Robinson e
Morency (2016).

Para testagem do modelo, foi utilizado o benchmark LFW (HUANG; RAMESH et al.,
2007). Os resultados obtidos se assemelham a técnicas de aprendizado bem estabelecidas
no estado da arte, chegando a uma acurécia de 92,92%, proxima do reconhecimento facial
humano (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016). Esse resultado é obtido com
treinamento utilizando um conjunto de dados que chega a ser duas ordens de magnitude
menor que o usado para o treinamento da FaceNet, por exemplo.

No entanto, estudos preliminares realizados por Fydanaki e Geradts (2018) mostram
que o desempenho do modelo OpenFace ¢ muito dependente da qualidade do conjunto de
dados utilizado, nao detectando faces quando qualquer ponto de referéncia estava ausente.
Além disso, os resultados obtidos por Fydanaki e Geradts (2018) indicam que o tempo de
execuc¢do do algoritmo estava mais correlacionado com a qualidade das imagens do que com
o numero de imagens. Com essa dependéncia de qualidade de imagem, os autores concluem
a ineficiéncia de utilizacdo do modelo OpenFace para aplica¢des forenses, visto que as fontes

coletoras de imagens desses sistemas usualmente sdo de baixa qualidade.

2.2.5.6 Dlib

Como apresentado no topico anterior, a Dlib ¢ uma biblioteca gratuita de uso geral, a
qual contém ferramentas de aprendizado de maquina (KING, D., 2015). Para o reconheci-
mento facial, o algoritmo da Dlib é inspirado no Modelo ResNet-34 (HE et al., 2015), que
dispde de redes residuais, visando facilidade de treinamento e otimizacdo de resultados.
Utilizando 29 camadas convolucionais, a rede neural desenvolvida produz vetores de saida,
os quais descrevem a imagem de entrada no espaco de dimensao 128.

Ao ser testado no benchmark LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007), em fevereiro
de 2017, a versdo do ResNet-34 da Dlib alcancou uma acuracia de 99,38%, fazendo este
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algoritmo comparavel a outros de estado da arte (KING, D., 2017). Apesar do expressivo
resultado obtido nessa base, assim como outros modelos, a Dlib ainda possui limitacoes
quando utilizada com imagens de baixa resolucio, pouca iluminacao e baixa profundidade
de cor (YE et al., 2022). Por fim, a Dlib € uma biblioteca de c6digo aberto e bem documentada,

o que a faz uma op¢do interessante para aplicagdes de reconhecimento facial.

2.2.5.7 ArcFace

Ainda em 2015, num contexto em que muitos trabalhos propde incluir margens
na funcdo de perda Softmax, visando maximizar a separacdo entre classes, pesquisadores
do Imperial College London, em Jiankang Deng, Guo, Xue et al. (2019), introduziram a
comunidade o Additive Angular Margin Loss, ou ArcFace. O objetivo de implementagdo do
ArcFace ¢ estabilizar o processo de treinamento e melhorar ainda mais o poder discriminativo

de reconhecimento facial.

O Softmax tradicional ndo otimiza aproximacées em uma classe e o distanciamento
entre classes. Sendo assim, o algoritmo de reconhecimento ¢ pouco robusto a variagoes,
como pose e iluminacdo. Além disso, a distancia entre classes é pequena, podendo levar a
ambiguidade de interpretacées (DENG, J.; GUO; XUE et al., 2019). A inclusdo da margem
angular do ArcFace visa mitigar esses problemas. Para isso, em um espa¢o normalizado de
pesos e embeddings, é calculado o produto escalar entre o embedding de caracteristicas e o
peso de cada uma das N classes e 512 caracteristicas utilizadas. Esses pesos s3o os centros
da caracteristica na hiperesfera considerada. Utilizando a func¢do arco-cosseno, calcula-se o
angulo entre o embedding atual e o centro alvo. Inclui-se, entdo, uma margem angular ao
resultado obtido e atualiza-se o centro alvo (DENG, J.; GUO; XUE et al., 2019). O resumo
dos passos adotados ¢ apresentado na Figura 2.21.
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Figura 2.21 - Estrutura da rede convolucional da ArcFace proposta por Jiankang Deng, Guo, Xue
et al. (2019).

Os testes realizados por Jiankang Deng, Guo, Xue et al. (2019) demonstram que
o ArcFace otimiza a distincio entre classes, e ainda permite gerar, a partir do vetor de
embedding, imagens de sujeitos presentes ou nao no treinamento. Além disso, o ArcFace
obteve uma acuracia de 99,81% no LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007), comparavel a
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outros algoritmos de estado da arte. Entretanto, hd ainda questdes inerentes ao modelo
proposto que dificultam a convergéncia e vao de encontro a reducdo da distancia intraclasse
(ZHAO, H. et al., 2020). Ademais, a facilidade de reconstruir faces a partir do vetor de
embedding afeta a privacidade do individuo. Os pesquisadores de Jiankang Deng, Guo, Xue
et al. (2019) pretendem, em trabalhos futuros, construir um modelo ndo inversivel, ou seja,
ndo seja possivel reconstruir a face a partir do embedding.

2.2.5.8 SFace

O SFace foi apresentado em 2021 por alunos de PhD de BUPT (Beijing) e apoiado
pela empresa Canon Information Technology (Beijing). O trabalho de Zhong et al. (2021)
propde uma forma de otimizar o objetivo do reconhecimento facial, o qual é minimizar a
distancia intraclasse, ou seja, entre fotos de um mesmo sujeito, e maximizar a distancia
interclasse, entre fotos de sujeitos distintos, considerando limitagdes que podem existir em
bases de imagens de treinamento.

Para isso, Zhong et al. (2021) desenvolveram uma nova funcao de perda, sigmoid-
constrained hypersphere loss (SFace), cujo nome pode ser traduzido, de forma literal, como
"perda de hiperesfera com restricdo sigmoide”. O objetivo dessa fung¢ao € otimizar as distan-
cias intraclasse e interclasse apenas até um certo ponto, visando a melhorar a capacidade de
generalizacdo dos modelos.

O esquematico da Figura 2.22 visa facilitar a compreensdo da proposta do SFace.
W,; € a representagdo correta da amostra de treinamento x;, € cuja rotulacéo € y;. Ja W
¢ a representacdo de outra amostra, que nao x;. Sendo assim, tem-se que a velocidade de
aproximacao entre x; e W, diminui, quanto mais proximas esses pontos ja estiverem, e a
velocidade de afastamento entre x; e W; aumenta rapidamente quanto menor a distancia
entre eles. Essa l6gica de mudanca de velocidade ¢ descrita por duas sigmoides. J4 a direcdo
da velocidade € sempre tangente a hiperesfera. Tais caracteristicas justificam o nome do
método proposto.

Yi @ =x;: Thei-th training sample with label y;
Vintra (Hyi ) 5 .
& W, : The target embedding of identity y;

x; =~ fy; : The angle between x; and target W, .
=+ VinrralB0) : The scale of intra-class gradient,
€ IV, : Targets of other identities | = y,.

: Angles between x; and other targets

u,,_‘_.,...( ] : The scale of inter-class gradient

Figura 2.22 - Esquemadtico da dindmica de treinamento do SFace.

O algoritmo apresentado visa otimizar as distancias interclasse e intraclasse, apenas
até certo ponto. Isso faz com que ruidos de rotulacio sejam menos influentes no treina-
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mento da rede neural, proporcionando maior robustez ao modelo. A melhor configuragio
de parametros testada resultou em um desempenho médio de 99,57% na LFW (HUANG;
RAMESH et al., 2007). Foram também efetuados testes em outros benchmarks, como YTF
(WOLF; HASSNER; MAOZ, 2011), CALFW Zheng, Weihong Deng e Hu (2017) e CPLFW
(ZHENG; DENG, W., 2018), também apresentando resultados melhores que outros métodos
comumente usados, como variagées do Softmax.

Para facilitar a comparacdo, o resumo do desempenho dos modelos de reconheci-
mento apresentados neste capitulo, no conjunto de dados LFW (HUANG; RAMESH et al.,
2007), esta apresentado na Tabela 2.1.

Modelo de Reconhecimento | Acuracia (%)
Facebook DeepFace 97

Google FaceNet 99,63
VGG-Face 98,95
OpenFace 92,92
DeepID 97,45
Dlib 99,38
ArcFace 99,81
SFace 99,57

Tabela 2.1 - Tabela comparativa da acuracia de reconhecimento dos diferentes modelos, quando
testados na base de dados LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007).

2.2.6 Etapa de Classificacdo

Tendo ja detectado, alinhado e representado a face, a etapa final é determinar a
identidade daquele rosto. Nesse sentido, ha duas abordagens possiveis. Pode-se comparar a
face com uma base ja conhecida de imagens, buscando determinar se o rosto em questao ¢
compativel ou ndo com um dos sujeitos conhecidos da base. Esse problema é chamado de
Identificacdo Facial, e o retorno serd a identidade do sujeito, se esta puder ser identificada
dentre as identidades conhecidas. A outra possibilidade ¢ a chamada Verificacdo Facial. Nela,
apenas duas imagens sdo comparadas, e o resultado € a conclusdo se elas pertencem ou ndo

4 uma mesma pessoa.

Em ambos os casos, a etapa de classificacdo consiste em utilizar o vetor de caracteris-
ticas resultante da etapa de representacdo, para realizar a comparacgdo entre duas imagens
diferentes. Na Identificacdo Facial, esse processo é repetido varias vezes, até comparar e
decidir sobre todas as possibilidades de sujeitos conhecidos. Para esses casos, ¢ comum a
utilizacdo de classificadores como o K-nearest Neighbor (COVER; HART, 1967), o Linear
Discriminant Analysis (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e o Support Vector
Machine (PHILLIPS, 1998).

Na Verificacdo Facial, a comparacdo € realiza calculando-se a distancia entre os veto-
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res de representacao das duas imagens em questao, que resulta numa medida de similaridade
entre eles. Pode-se dizer que a face detectada pertence a um determinado sujeito se sua re-
presentacdo ¢é suficientemente semelhante a representacdo conhecida daquele sujeito. Essas
distancias entre vetores de representacdo da imagem podem ser calculadas de diferentes
formas, e para cada uma haverd um valor que diz se o resultado é ou ndo suficientemente
pequeno, para serem consideradas como faces da mesma pessoa. Esse valor é chamado de
threshold ou, em portugués, limiar. Se a distancia entre as duas representacgdes € maior que o
limiar, entdo as duas imagens pertencem a individuos distintos. Caso contrario, tem-se que
as duas imagens sdo da mesma pessoa. Esse valor é frequentemente encontrado de forma
empirica pelo programador do modelo, e depende de qual medida de distancia estd sendo

usada.

2.2.6.1 Medidas de Similaridade

Ha na literatura diferentes formas de calcular distancia de vetores e consequente-
mente encontrar a medida de similaridade entre eles. Dentre os métodos mais conhecidos
estdo: similaridade cosseno, distincia euclidiana e distincia euclidiana normalizada, ou
L2-Norm.

Considerando dois vetores de representacdo da face A e B, as distancias podem ser
calculadas por:

« Similaridade de Cosseno
A distancia é medida entre dois vetores ndo nulos através do cdlculo de seu produto

interno. n
AT . B 21 Ai By

NAIBI ~  /on =
Ve AT B

Onde A; e B; representam componentes do vetor A e B respectivamente, e n é o total
de coordenadas em cada vetor (NGUYEN; BAI, 2010). O resultado obtido pode variar
entre -1 e 1.

cossine(A,B) = (2.1)

« Distancia Euclideana
A distancia euclideana tem seu célculo baseado no Teorema de Pitdgoras e no espaco
Euclidiano (DANIELSSON, 1980). Essa distancia corresponde ao comprimento do

segmento de reta entre os vetores A e B e pode ser calculada com a seguinte equacao:

euclidean(A,B) = (2.2)

« Distancia Euclideana Normalizada (L2-Norm)

A diferenca aqui é que € considerada o cdlculo da norma do vetor, ou seja, sua distancia
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a origem. Para isso, um dos vetores da medida de distancia euclidiana precisa ser
numericamente igual a origem e para isso ¢ realizada uma normaliza¢do dos vetores
utilizados entre si.

2.3 Analise Estatistica

Estatistica € o ramo da ciéncia cujo foco € coletar, analisar, interpretar e apresentar
dados de uma amostra que consigam representar uma populacio (DANGETI, 2017). Nesse
campo, o termo populacdo se refere a todos os dados que correspondam as caracteristicas
que estdo sendo avaliadas ou que deseja-se analisar e/ou sobre as quais objetiva-se concluir,
enquanto amostra representa uma parte selecionada da populagdo que efetivamente sera
analisada. Essa divisdo é necessaria pois nem sempre uma analise da populacio inteira é
conveniente e possivel de ser realizada. Com anélises da amostra através de ferramentas
estatisticas, é possivel inferir comportamentos da populagdo como um todo, quando a
amostra € representativa o suficiente.

Na estatistica existem dois campos principais segundo Dangeti (2017):

- Estatistica Descritiva, que é responsavel por descrever os dados observados em
formas que possibilitem um melhor entendimento. Entre as formas de representacdo
estdo: média, mediana, desvio padrio, frequéncia, percentagem, entre outros. Como o
proprio nome diz, esse campo apenas sumariza os dados de forma a caracteriza-los de

uma forma descritiva.

« Estatistica Inferencial, que € caracterizada por métodos de quantificar propriedades
de uma amostra de forma a representar toda a populacdo. Portanto, os métodos desse
campo da estatistica sdo muito utilizados quando apenas uma amostra esta disponivel

para os estudos e sendo necessdria inferir as conclusdes para a populagao toda.

Nos estudos realizados com bancos de imagens, os quais usualmente representam
apenas uma pequena parcela de toda a populacdo que possui as caracteristicas estabelecidas
na coleta de dados, a estatistica ¢ imprescindivel na hora de concluir acerca de toda a
populacdo. Para os casos especificos de andlise de modelos de aprendizagem de méquina, a
aplicagdo de estatistica estd muito relacionada com a explicabilidade do comportamento

desses modelos e na sua generalizacdo em determinadas condic¢oes.

2.3.1 Amostragem da Populacio

Na amostragem da populagdo em que serd realizada a anélise, ¢ preciso tomar al-

guns cuidados para que os dados finais consigam representar a populacio sem enviesar a
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analise. Essa representatividade vem da necessidade de generalizacao dos resultados para a

populacdo, sendo preciso, portanto, que a amostra carregue as suas caracteristicas gerais.

Existem dois tipos principais de amostragem os quais sao muito utilizados, segundo
McCombes, Shona (s.d.):

« Amostragem Probabilistica, que envolve a sele¢do aleatéria dos dados da populacao.
Nesse tipo de amostragem, cada dado da populagao tem a mesma chance probabilistica
de ser selecionado como amostra. Dentro desse tipo existem alguns métodos espe-
cificos como: amostragem aleatoria simples, amostragem sistemadtica, amostragem
estratificada e amostragem por clusters.

+ Amostragem Nao-Probabilistica, que ¢ uma selecdo ndo aleatdria realizada de
acordo aos critérios estabelecidos. Visto que a selecdo é realizada com base em critérios,
os dados da populagdo ndo possuem a mesma chance de serem selecionados como
amostra. Dentro desse tipo de amostragem estdo alguns métodos conhecidos, como:
amostragem por conveniéncia, amostragem por resposta voluntdria, amostragem
intencional e amostragem por quotas.

A decisdo de como serd realizada a amostragem da populacio € muito importante, e
definird o quao validos sdo os resultados obtidos a partir da amostra coletada. Portanto, hd um
cuidado maior para reduzir os vieses de coleta e pesquisa, € aumentar a representatividade

da questdo estudada nos dados que serdo utilizados.

2.3.2 Distribuicoes Frequénciais

Uma distribuicdo de frequéncia é responséavel por dispor em tabela e/ou grafico
o numero de vezes que cada valor possivel de determinada varidvel ocorre na amostra
de dados estudada. De forma semelhante, a distribui¢do probabilistica ou distribuicdo de
probabilidades é uma distribui¢do de frequéncia idealizada (TURNEY, SHAUN, s.d.) que

visa descrever a probabilidade que cada valor tem de ocorrer na variavel.

A distribuicdo de probabilidade ¢ entdo uma descricdo matematica das probabilidades
que sdo utilizadas para descrever as populacdes de variaveis. Elas podem ser continuas ou
discretas, dependendo da varidvel cuja probabilidade ela est4 descrevendo. Quando se trata
de uma variavel do tipo continua, é comum tratar a distribuicdo por meio da funcdo de
densidade de probabilidade, visto que a probabilidade de que a varidvel tenha qualquer valor
especifico, cujas possibilidades sdo infinitas, € tio pequena que considera-se como zero.

2.3.2.1 Distribuicao Normal

Entre as diversas distribuicdes conhecidas, a Distribuicdo Normal ou Distribuigdo de
Gauss é uma das mais importantes e mais encontradas no mundo real. Essa caracteristica
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¢ explicada pelo Teorema do Limite Central, que diz que toda soma de varidveis aleatérias
independentes de média finita e varidncia limitada é aproximadamente normal, quando o
numero de amostras ¢ suficientemente grande (LEHMANN; ROMANO; CASELLA, 2005).

A curva de distribuicdo normal tem um formato de sino idealmente simétrico e pode
ser descrita pela sua média e desvio padrdo através da equacdo 2.3. Dentre as caracteristicas
tem-se que o pico da curva acontece no valor de média e corresponde ao valor que mais
tem probabilidade de ocorréncia na populacdo. Além disso, devido a sua simetria, os valores
estatisticos de média, moda e mediana sdo iguais. Na Figura 2.23 é possivel verificar uma
distribui¢do normal padrio, ou distribuicdo z, onde a média ¢ igual a zero e o desvio padrdo
¢ igual a um.

(x — p?
exp(———2L

1
Vo 20°

em que u = média amostral, o = desvio padrio amostral, o = variancia, f() = func¢io
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de probabilidade e x o valor da variavel.
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Figura 2.23 - Exemplo de distribuicdo normal padrio (distribuicao z).

Outra caracteristica muito importante encontrada em distribui¢ées normais € que os
valores equidistantes da média idealmente possuem mesma probabilidade de ocorréncia e,
quanto mais proximo da média, maior essa probabilidade. Como consequéncia da simetria
também tém-se que valores menores que 1 desvio padrdo do valor médio representam
68% de probabilidade de ocorréncia, valores menores que 2 desvios padrao do valor médio
representam 95% de probabilidade de ocorréncia e por fim, valores menores que 3 desvios

padrdo do valor médio representam cerca de 99.7% de probabilidade de ocorréncia.
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2.3.3 Teste de Hipotese

Dentro desse campo, o teste estatistico de hipotese fornece uma metodologia objetiva
de pesquisa que permite a verificacdo de hipdteses ou teoria estatistica realizada acerca
de dados amostrais. Segundo Lehmann, Romano e Casella (2005),, este teste entdo busca
decidir se a hipdtese formulada est4 correta ou ndo, ou seja, aceita-se ou rejeita-se a hipdtese.
Quando aplicado o teste, € possivel que haja erro na decisdo e rejeite a hipotese quando
ela é verdadeira ou a aceite quando ela ¢ falsa, sendo erros de primeiro e segundo tipo,
respectivamente. O controle de ambos os erros de uma sé vez € dificil dada a sua natureza
associativa, e usualmente decide-se pela limitacdo de ocorréncia do erro do primeiro tipo
através da utilizacdo do nivel de significincia o« (BEVANS, REBECCA, s.d.).

A hipdtese nesse teste pode tomar os mais diversos caminhos, a depender de quais
avaliacdes deseja-se fazer acerca das amostras coletadas. No teste havera sempre duas hi-
poteses base: a hipotese nula H,, e a hipétese alternativa H,. A hipétese nula corresponde
usualmente a afirmacdo de que exista uma relacdo entre as varidveis que se estd interessado,
que deseja-se verificar. J4 a hipdtese alternativa é geralmente a hipotese oposta a nula que
¢ tomada como verdadeira caso a hipotese nula seja rejeitada. A rejeicdo da hipotese nula

leva, consequentemente, a aceitagcdo a hipdtese alternativa com um risco de erro de a.

O teste de hipoétese pode ser paramétrico ou nao-paramétrico e a utilizacdo de
cada um esta condicionado a quantidade de amostras com que se estéd trabalhando, bem
como a distribuicao da varidvel de estudo. Nos testes paramétricos alguns pressupostos sdo

realizados, sdo eles:

« Amostras sdo independentes;
 Variancias sdo homogéneas;

« Amostras seguem uma distribuicdo normal.

J4 os testes ndo paramétricos correspondem aqueles em que ndo se pode presumir
algum dos pressupostos citados. Nesse tipo de teste ndo sio feitas grandes suposi¢des sobre
os dados, mas, por consequéncia, as inferéncias realizadas também nao sdo tdo fortes como

as com os testes paramétricos, ou seja, ndo possuem o mesmo nivel de confianga.

2.3.3.1 Teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk foi apresentado por Shapiro e Wilk (1965) com o intuito de
introduzir um procedimento de testagem de um conjunto de amostras quanto a distribuicao
normal. Portanto, a hipdtese nula H,, testada aqui é a de que os dados da amostra foram
extraidos de uma distribuicdo normal. O teste retorna um valor p, que € utilizado para
compara¢do com o nivel de significincia o estabelecido. Esse valor de o usualmente toma o
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valor de 0.01 ou 0.05, a depender da confianca (1-cr) desejada. Para que a hipdtese nula seja

aceita, o valor p deve ser maior que o a definido. Caso contrario, a hipotese H, ¢ rejeitada.

) ) H, :Amostras tem distribuicdo normal
Hipoteses avaliadas = (2.4)

H, :Amostras nio tem distribui¢cdo normal

2.3.3.2 Teste t de Student

J4 o teste t Student, ou teste t, ¢ um teste paramétrico proposto por Student (1908)
em 1908 e é, até os dias atuais, um dos testes mais conhecidos e utilizados na estatistica.
O teste t pressupde uma quantidade de amostras grande, considerada como tal se houver
mais de 30 amostras, e tem como intuito verificar a diferenca entre as médias de dois grupos
de amostras. O teste t estima entdo a diferenca verdadeira entre as médias dos dois grupos
amostrais usando a razdo da diferenca das médias dos grupos sobre o erro padrao agrupado

de ambos os grupos.

o ) H, :Mzédia das duas amostras sio estatisticamente iguais
Hipoteses avaliadas = (2.5)

H, :Média das duas amostras sio diferentes

Existem trés tipos de teste t basicos:

« Teste t de amostras independentes: que compara as médias de dois grupos de amostras

diferentes e independentes;

« Teste t de amostras pareadas ou dependentes: que compara médias da mesma popula-
cdo;

« Teste t de uma amostra: que testa a média de um grupo amostral em relacdo a uma

meédia determinada.

2.3.3.3 Teste de Wilcoxon Rank Sum

Muito utilizado como alternativa ao teste t independente, para quando alguma das
pressuposicoes para utilizacdo de teste paramétrico nao ¢ atendida, o teste de Wilcoxon € um
dos testes ndo-paramétricos mais conhecidos, foi proposto por Wilcoxon (1945) e é também
conhecido como Wilcoxon signed-rank test.

O teste segue a logica de postos, ou ranks, onde os dados sdo ranqueados de acordo
com a diferenca entre as duas medidas pareadas de amostras independentes. Se as duas
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amostras forem semelhantes, é esperado que exista pouca diferenca entre os postos. Se

houver uma diferenca grande, havera mais postos elevados.

) ) H, :Ambasamostras tem mesma distribuicdo
Hipoteses avaliadas = (2.6)

H, :Amostras ndo possuem mesma distribuicio
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisdo de trabalhos propostos na area de reconheci-
mento facial que buscaram entender e analisar as consequéncias de processos de envelheci-
mento e de cirurgias faciais nessa tarefa. H4 uma divisao entre as duas subéreas de interesse,
e busca-se entender o que hd na literatura de concreto sobre os vieses associados a essas
problematicas e quais sdo as tendéncias esperadas para o resultado do presente trabalho.
Ainda neste capitulo, serdo abordados trabalhos especificos para a producdo de datasets,
voltados a pesquisa e ao desenvolvimento de modelos de reconhecimento facial.

3.1 Reconhecimento Facial e Envelhecimento

Desde o surgimento dos primeiros sistemas de reconhecimento facial, estudos sobre o
impacto de fatores externos, como pose e iluminacdo, se tornaram recorrentes na comunidade
(ZHAO, W. et al., 2003). Ainda no final do século vinte, os estudiosos comecaram a perceber
a importancia de estudar também os impactos nesses sistemas de fatores internos e inerentes

a natureza humana, como o envelhecimento.

No ano de 2004, o conjunto de imagens de envelhecimento FGNET foi publicado
através do projeto Face and Gesture Recognition Network (FU et al., 2016). A FGNET reuniu
1002 imagens de 82 individuos, acompanhando-os desde a infancia até idades de no méximo
69 anos. Esse foi um dos primeiros conjuntos de imagens de envelhecimento disponibilizado

a comunidade de pesquisadores e ainda é muito utilizada em trabalhos atuais.

Em 2005, o trabalho de Ramanathan e Chellappa (2005) trouxe & comunidade um
dos primeiros estudos de literatura na questao de envelhecimento facial. Trabalhos como o
de Lanitis, Draganova e Christodoulou (2004) e o Lanitis, Taylor e Cootes (2002), pioneiros
nessa area, foram citados no artigo com suas propostas de frameworks para simular efeitos
de envelhecimento em imagens faciais.

Ainda no artigo de Ramanathan e Chellappa (2005), ele abordou a problemaética
da renovacdo de passaporte e o impacto da distancia temporal entre o par de imagens na
confianca da identificacdo do sujeito. Para realizar o estudo, eles criaram um conjunto
de imagens retirado de passaportes com individuos entre 20 e 70 anos com espacamento
temporal variando de 1 & 10 anos entre pares de imagem. Além de disponibilizarem esse
conjunto de imagens, que auxiliou muitos trabalhos posteriores na area, eles propuseram
um classificador bayesiano de diferenca de idade com minimizacido do impacto de pose e

iluminacao.

Um dos trabalhos que utilizaram o conjunto de imagens de passaporte para analise de
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resultados foi realizado por Ling et al. (2007). Com o intuito de estudar o impacto de lacunas
temporais em tarefas de reconhecimento facial, eles realizam a comparacio de diferentes
associacdes de descritores e classificadores de faces e propuseram um descritor utilizando
Gradient Orientation Pyramid. De forma complementar no artigo, foi realizado um estudo

empirico do efeito do processo de envelhecimento em algoritmos de reconhecimento.

Os resultados encontrados por Ling et al. (2007) mostraram uma saturagio da dificul-
dade de reconhecimento quando a distancia temporal entre pares de imagens ultrapassaram
4 anos, até uma distancia de 10 anos, que ¢ a maxima presente no conjunto de imagens
utilizado pelos autores. Entretanto, a dificuldade associada ao processo de envelhecimento
ndo ultrapassa a dificuldade associada aos fatores externos como pose e iluminagao. Esse
resultado qualitativo encontrado € crucial no estimulo de estudos quantitativos desse efeito

ao longo dos anos.

Em 2006, Ricanek e Tesafaye (2006) publicaram o conjunto de imagens MORPH (RI-
CANEK, K., 2006), que fornecia a comunidade um conjunto de imagens com distanciamento
temporal que variava de alguns meses até mais de vinte anos. O intuito desse conjunto de
imagens era fornecer aos pesquisadores material no qual eles pudessem aplicar seus estudos
na 4rea de envelhecimento, bem como utiliza-lo para estudo pelos proprios autores. Resulta-
dos encontrados pelos autores mostraram, de forma quantitativa, o impacto da progressao

da idade nas taxas de reconhecimento, considerando género e raga dos individuos.

O trabalho realizado por Yassin, Hoque e Deravi (2013) utilizou do conjunto de
imagens MORPH para estudar a sensitividade de algoritmos de reconhecimento facial a
idade. Eles realizaram um comparacao de taxas de erros (Equal Error Rates (EER)) para 16
combinacdes diferentes de algoritmos e métricas de distancia em um total de 100 individuos.
Para permitir uma observacido mais profunda dos impactos das idades nesses algoritmos,
os individuos foram divididos em 5 faixas de idades diferentes. Ao final, eles chegaram a
conclusio de que a taxa de erro foi maior para populacdes mais jovens e que os sistemas
de deteccdo tem uma melhora significativa ap6s a divisdo entre grupos, permitindo que os

algoritmos se adaptem a uma variagdo menor de idade.

Com a popularizacao das redes de aprendizagem profunda, pesquisadores comeca-
ram a estudar formas de utilizar das vantagens associadas as redes neurais convolucionais
para tornar sistemas de reconhecimento facial mais robustos ao envelhecimento. Com a
justificativa de impacto direto de intervalos temporais na seguranca de sistemas biométricos
de reconhecimento facial, Hachim El Khiyari (2016) trouxe & comunidade académica um
estudo acerca da utilizagdo de CNNs para melhora-los. A ideia proposta pelos autores é
utilizar das CNNs para extrair caracteristicas faciais que sejam mais robustas em relacdo a

variagdo temporal.

Ao realizar o estudo, Hachim El Khiyari (2016) utilizou a arquitetura de rede VGG-

Face como extrator de caracteristicas e fizeram o experimento com diferentes métodos
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de classificagdo. Realizando o experimento nas bases de imagens FGNET e MORPH, os
autores compararam os resultados obtidos com a performance de outras abordagens de
reconhecimento nas mesmas bases. A conclusio final é que o desempenho das redes como
extratores de caracteristicas € comparavel aos métodos de tltima geragdo com resultados de

até 90% de taxa de reconhecimento.

Em uma andlise com mais algoritmos de aprendizagem profunda para extracdo de
caracteristica sendo testadas, os autores Boussaad e Boucetta (2022) utilizaram cinco redes
neurais convolucionais pré-treinadas para seus estudos, sendo elas: Alex-Net, GoogleNet,
Inception V3, ResNet50 e SqueezeNet. As diferentes redes foram associadas com diferentes
métodos de classificacdo, gerando ao todo 15 combinacées diferentes que foram testadas
no conjunto de imagens FGNET. Os resultados encontrados pelos autores sdo promissores,
chegando a uma taxa de acurécia de 98.21% com a utilizacdo da rede AlexNet juntamente com
o classificador SVM. Eles chegam entdo a conclusdo de que a utilizagdo de redes pré-treinadas
permite uma performance muito satisfatéria no que diz respeito a busca de sistemas de
reconhecimento facial invariante quanto ao envelhecimento.

3.2 Reconhecimento Facial e Procedimentos Estéticos

Como ja comentado anteriormente, aspectos como pose, iluminacao, expressao
e idade sdo grandes desafios para o reconhecimento facial. Outro aspecto que tem sido
fortemente explorado em trabalhos recentes é como procedimentos estéticos e cirurgias
plasticas influenciam nessa tarefa (MOEINI, A.; FAEZ; MOEINI, H., 2015). H4 também
trabalhos como o de Kohli, Yadav e Noore (2015), o qual propde um algoritmo especializado
em reconhecer tais alteracdes estéticas. Excelentes resultados, como os apresentados por
esse trabalho evidenciam como a presenca de intervencdes estéticas alteram a face, a ponto

de poder-se distinguir pessoas que passaram por tais procedimentos.

Um dos trabalhos iniciais no estudo da interferéncia de procedimentos estéticos no
reconhecimento facial, feito por R. Singh, Vatsa e Noore (2009a), apresentou conclusdes
as quais indicam que algoritmos de reconhecimento facial usados em sistemas comerciais
da época, ou algoritmos que apresentaram bons resultados para cendrios desafiadores, ndo
foram capazes de mitigar variacdes causadas por procedimentos estéticos. Os algoritmos
estudados utilizavam Principle Component Analysis (PCA) (BELHUMEUR; HESPANHA,;
KRIEGMAN, 1997), Fisher Discriminant Analysis (FDA) (BELHUMEUR; HESPANHA,
KRIEGMAN, 1997), Geometric Features (GF) (COX; GHOSN; YIANILOS, 1996), Local
Feature Analysis (LFA) (PENEV; ATICK, 1996), Local Binary Pattern (LBP) (AHONEN;
HADID; PIETIKAINEN, 2006) e Neural Network Architecture based 2D Log Polar Gabor
Transform (GNN) (SINGH, R.; VATSA; NOORE, 2009b) e, ao serem testados em uma base,

gerada por R. Singh, Vatsa e Noore (2009a), com 506 individuos que realizaram cirurgias
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plasticas, esses algoritmos obtiveram performances insatisfatorias ao compararem fotos
antes e depois das operacoes.

Os mesmos autores, em (SINGH, R.; VATSA; BHATT et al., 2010) fizeram analises
analiticas e experimentais para buscar identificar se tais modelos eram robustos as operacoes
estéticas. Foi percebido que, em geral, os algoritmos reduziram a sua acurécia de 26 a 30%
quando testados na base de imagens com cirurgia, em comparacdo com uma base sem
operacoes. Esta base sem intervencdes cirurgicas foi gerada com 1800 fotos frontais, em
expressdo neutra, de cinco diferentes bases disponiveis publicamente. Esse estudo ainda
possibilitou inferir que intervencoes nas orelhas sao as que menos afetam o reconhecimento
facial, enquanto operagdes em regides como nariz, bochecha, 1abios, testa e palpebras alte-
ram significativamente os resultados dessa tarefa, por serem importantes na maioria das
caracteristicas locais utilizadas na etapa de representagdo do pipeline de reconhecimento
facial.

Ja em 2013, Bhatt et al. (2013) propds um algoritmo para identificar sujeitos, a partir
de fotos antes e depois de cirurgias plasticas. Tal algoritmo primeiro gera granulos de face ndo
disjuntos em trés niveis de granularidade. Esses granulos representam informacoes distintas
da imagem, em diferentes tamanhos e resolugoes. Em seguida, Bhatt et al. (2013) utiliza
uma abordagem genética multiobjetiva para otimizar ao mesmo tempo a selecdo do extrator
de caracteristicas e o peso dado a cada granulo selecionado. Foram usados dois extratores de
caracteristicas diferentes, o Extended Uniform Circular Local Binarry Pattern (EUCLBP)
(BHATT et al., 2010) e o Scale Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWEDAVID, 2004),
entre os quais o algoritmo permite alternar, de forma que melhora a selecdo de informacoes
discriminatorias dos granulos. O algoritmo foi testado nas duas bases usadas em R. Singh,
Vatsa, Bhatt et al. (2010) e obteve resultados que superaram algoritmos de estado da arte na
robustez a operacdes estéticas.

Em 2015, M. Marsico et al. (2015) comparou abordagens locais e globais de reco-
nhecimento facial para abordar o problema de cirurgias plasticas nessa tarefa. Além disso,
M. Marsico et al. (2015) propde uma metodologia com o pressuposto de que um melhor
desempenho ao comparar regiées menos modificadas por cirurgias pode contrabalancear
variacOes drésticas em outras regioes e, assim, manter a qualidade do reconhecimento facial.
Aplicando essa ideia junto a algoritmos ja existentes, os autores obtiveram bons resultados.
Alcancou-se uma taxa de reconhecimento de mais de 86%, ainda sem a necessidade de

treinamento e sem precisar de imagens externas ou de mais imagens por sujeito.

No mesmo ano A. Moeini, Faez e H. Moeini (2015) propuseram uma nova abordagem
para a extracdo de caracteristicas da face, visando melhorar resultados de reconhecimento
facial, quando h4a procedimentos estéticos e maquiagem. A ideia foi adicionar, além de
caracteristicas de textura facial, caracteristicas faciais profundas, obtidas individualmente da

reconstrucdo 3D da imagem, e as quais ndo possuem influéncia de cirurgias ou cosméticos.
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Ao testar essa abordagem na base de dados gerada em R. Singh, Vatsa, Bhatt et al. (2010)
e nas bases YouTube Makeup e Virtual Makeup Dantcheva, C. Chen e Ross (2012), foram
obtidos resultados que superaram métodos de estado da arte, os quais consideravam apenas
texture images.

Ainda em 2015, Kohli, Yadav e Noore (2015) apresentaram uma nova abordagem
para diferenciar faces com e sem cirurgias. O algoritmo proposto aprende representagdes
de cirurgias locais e globais na face, usando "Multiple Projective Dictionaries"e descritores
binérios de face compactos. Diferentemente de abordagens de aprendizado por dicionério
tradicionais, Kohli, Yadav e Noore (2015) ndo utilizam as normas lo e 11, que sdo computaci-
onalmente custosas. J4 para verificar a identidade da pessoa, sao utilizadas Regions of Interst
(ROI), as quais sdo comumente alteradas por cirurgias, juntamente com pontuacdes de
similaridade entre as caracteristicas da face consideradas. Ao ser testado na base de imagens
de (SINGH, R.; VATSA; BHATT et al., 2010), o algoritmo obteve um resultado de 97,96% de

acuricia em detectar faces com e sem cirugias.

Um novo algoritmo que visa mitigar interferéncias de cirurgias plasticas no reco-
nhecimento facial foi proposto por Aziz et al. (2016). Nele, foram fundidos os resultados de
dois algoritmos extratores de caracteristicas. E primeiro aplicado o LBP (AHONEN; HADID;
PIETIKAINEN, 2006) sobre um conjunto de pontos chave, denominados pelo autor como
pontos silenciosos. Essas regides foram definidas considerando-se que apenas algumas carac-
teristicas, que possuem certo significado, serdo uteis para o reconhecimento facial, em casos
em que houve cirurgias. Além do LBP, utiliza-se o descritor de caracteristicas global GIST
(OLIVA; TORRALBA, 2001), e entdo, une-se os dois conjuntos de caracteristicas obtidos. O
algoritmo proposto, quando testado na base de (SINGH, R.; VATSA; BHATT et al., 2010),
superou alguns sistemas de estado da arte e conseguiu uma acurécia de mais de 91% no
reconhecimento facial ap6s cirurgias. Além disso, teve-se uma performance estavel para os

diferentes procedimentos testados.

Rathgeb, Dantcheva e Busch (2019) faz uma rica pesquisa sobre como diferentes
formas de embelezamento podem influenciar no reconhecimento facial. Nesta publicacao,
sdo diferenciados trés tipos de embelezamento, sendo eles: Cirurgia Plastica Facial, em que
mudancas sio induzidas medicamente, visando corrigir caracteristicas da face, por motiva-
coes de melhoria na aparéncia; Cosméticos Faciais, os quais proporcionam modificacdes
ndo permanentes, como, por exemplo, maquiagens; e Retoque Facial, em que alteracoes
sdo feitas no dominio digital, como com a inclusdo de filtros prontos de aplicativos, ou por
modifica¢des especificas em ferramentas como Photoshop. Em seguida, é feita uma revisdo
de trabalhos que investigam a influéncia de cada um desses tipos de embelezamento no
reconhecimento facial. Por fim, sdo discutidos os aspectos que continuam a ser desafiadores

na pesquisa de impactos do embelezamento reconhecimento facial.

Em termos de embelezamentos por cirurgias plasticas, foi constatado que a estratégia
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de alguns modelos de reconhecimento facial, que visam ser robustos a estes procedimentos,
€ considerar extrair apenas caracteristicas as quais sdo menos afetadas por cirurgias, ou as
considerar com mais peso que as demais. Além disso, h4 também propostas as quais fundem
multiplos algoritmos, visando aumentar a quantidade de informagdes extraidas das imagens,
por complementacdo dos resultados individuais de cada algoritmos. Ambas as estratégias
foram observadas nos trabalhos apresentados acima. Foi também concluido por Rathgeb,
Dantcheva e Busch (2019) que € notavel a melhora nos tltimos anos da performance de

algoritmos de reconhecimento facial, mesmo na presenca de cirurgias plasticas.

Em um artigo mais recente, Rathgeb, Dogan, Stockhardt, De Marsico et al. (2020)
expde que muitos trabalhos sugerem que geralmente se tem uma queda de performance nos
algoritmos de reconhecimento facial, quando se tem cirurgia pléastica. Entretanto, Rathgeb,
Dogan, Stockhardt, De Marsico et al. (2020) notou que a base de imagens usada pela grande
maioria das pesquisas, a ITIITD, de (SINGH, R.; VATSA; BHATT et al., 2010), é disponibilizada
como uma colecdo de links da web, que, por vezes ja ndo estdo mais disponiveis. Além disso,
por meio de trabalhos de outros pesquisadores, soube que hd imagens duplicadas e de baixa
qualidade nessa base. Apesar de tais caracteristicas serem parte de cenarios da vida real,
o uso dessa base para o estudo especifico da influéncia de cirurgias plasticas pode levar a

conclusoes erradas.

Por esse motivo, Rathgeb, Dogan, Stockhardt, De Marsico et al. (2020) propée uma
nova base de imagens, com 1276 fotos de 638 sujeitos, os quais fizeram ao menos um procedi-
mento estético. Todas as imagens seguem os prerrequisitos da Organizacio da Aviacdo Civil
Internacional (OACI), para fotos aceitas em passaportes, de forma a garantir uma qualidade
nas amostras da base. Testando-se o sistema comercial Cognitec FaceVACS e o algoritmo de
codigo aberto ArcFace com a nova base de imagens proposta, foi constatado que a maioria
dos procedimentos cirurgicos estéticos mais comuns ndo causam erros significativos nesses
sistemas de reconhecimento facial com aprendizado profundo. Ainda, para os dois sistemas
testados, foi concluido que correcdes em ossos da face e nas sobrancelhas sio as alteragdes
mais impactantes para a acuracia do reconhecimento facial.

3.3 Elaboracao do Conjunto de Dados para Reconheci-
mento Facial

Ao longo do desenvolvimento de pesquisas em reconhecimento facial, varios conjun-
tos de dados foram criados, para que fossem utilizados em testes de algoritmos e também
como benchmarks, para comparacdo de resultados de diferentes sistemas. Os principais deles
foram abordados na Secdo de Fundamentacdo Tedrica 2.2.1.

Sabe-se que, para implementacdes de aprendizagem profunda utilizando redes con-

volucionais, € necessario um grande conjunto de imagens de treinamento. Dessa forma, o
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sistema consegue generalizar para dados encontrados na aplica¢do real, ndo pertencentes a
esse conjunto, e proporcionar resultados aceitaveis. Além disso, quando trata-se de estudos
na area de reconhecimento facial, é preciso testar a abordagem estudada em conjuntos
de imagens com variados casos de teste, visando conhecer o desempenho do sistema em
contextos gerais.

Alguns estudos se preocuparam ndo somente em testar os modelos que propuseram,
mas também em construir novos conjuntos de imagens, para validar os requisitos propostos.
Esse foi o caso do trabalho realizado por Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015), que buscou
estudar o aprendizado para a tarefa de reconhecimento facial utilizando rede neural convo-
lucional (CNN) e abordou também um passo-a-passo de criagdo de conjunto de imagens

para treinamento em grande escala.

No artigo de Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015), a intencdo €é desenvolver um con-
junto de dados significativamente grande, contendo fotos disponiveis na internet, e com
trabalho minimizado de anotacdo manual. Para isso, a criagdo de conjunto de imagens ¢ divi-
dida em 5 estagios: Listagem e filtragem inicial de candidatos, os quais sdo figuras publicas ou
celebridades, para evitar problemas de privacidade, Coleta de imagens para cada identidade,
incluindo diferentes formas de pesquisa de fotos, Filtragem automdtica, removendo fotos
indesejadas escolhidas automaticamente, utilizando um classificador, Remogdo de imagens
duplicadas ou muito semelhantes, também de forma automatica, e Filtragem manual final.

Ainda na temadtica de gerar base de imagens a partir de fotos coletadas da inter-
net, a publicacio de Erjin Zhou, Zhimin Cao e Yin (2015) apresenta prds e contras dessa
abordagem. Enquanto essa estratégia facilita a obtencdo de grandes quantidades de dados
para treinamento, que de fato melhoram o desempenho de algoritmos de reconhecimento
facial, ha o chamado Long Tail Effect, ou efeito de cauda longa, em que alguns individuos
possuem muitas fotos, enquanto varios possuem poucas instancias. Os testes do estudo de
Erjin Zhou, Zhimin Cao e Yin (2015) indicam que incluir individuos com poucas imagens

no treinamento atrapalha o desempenho do sistema, ao invés de melhorar seus resultados.

A primeira publicacdo que apresentou um conjunto de imagens publicamente dispo-
nivel contendo retratos antes e depois de cirurgias plasticas faciais foi a de R. Singh, Vatsa,
Bhatt et al. (2010). Foi proposto, neste artigo, um conjunto de 1800 imagens de 900 sujeitos.
Para desenvolver a base de dados, R. Singh, Vatsa, Bhatt et al. (2010) inspiraram-se nos
procedimentos propostos por Kumar et al. (2009), que publicou a base de imagens chamada
de Pubfig, contendo fotografias obtidas da internet. As fotos entdo sdo de ambiente ndo
controlado, embora uma filtragem manual tenha sido feita, para retirar imagens em que parte
do rosto tenha sido omitido, além de selecionar fotos em posic¢do frontal, com iluminacio

suficiente e expressdo neutra.

Ja em 2020, Rathgeb, Dogan, Stockhardt, De Marsico et al. (2020) propuseram uma
nova base de imagens contendo fotos antes e depois das cinco mais frequentes cirurgias
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plasticas, chamada de Hochschule Darmstadt (HDA). Neste caso, também utilizou-se fotos
publicadas na internet, entretanto, com restricdes mais rigidas, conforme propostas pela
Organizacdo da Aviacdo Civil Internacional (OACI), de limitar a pose frontal, expressao
neutra e distancia inter-ocular minima suficiente. Essa abordagem objetivou um conjunto
de dados que abordasse a problemadtica das cirurgias plasticas no reconhecimento facial,
minimizando interferéncias de outros possiveis desafios, como pose e expressao.
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4 Metodologia

A metodologia proposta segue uma ideia sequencial, na qual as etapas sdo definidas
conforme o fluxograma da Figura 4.24. A seguir, serdo explicadas cada uma das etapas

envolvidas, para atingir os objetivos pretendidos neste trabalho.

e | [Metatcmnience) | anises
.RPWS?U SEI.E';aO L —» deteccBoede —» procedimentos —» SRl s
bibliografica conjuntos de recnnh'ecimentu estéticos no resultados
SEIEE IIEE facial reconhecimento facial i

Figura 4.24 - Esquematico da metodologia seguida.

4.1 Revisao bibliografica

O primeiro passo foi realizar a revisdo de conceitos fundamentais relacionados a
temadtica estudada, de forma que os procedimentos a serem seguidos pudessem ser me-
lhor definidos, e os resultados coerentemente analisados. Os conteudos revisitados estao

explicados no Capitulo 2.

Ainda, visando a compreender as conclusdes ja publicadas sobre o reconhecimento
facial e fatores que podem o influenciar, uma revisdo de trabalhos semelhantes foi feita.
Artigos e outros tipos de trabalhos cientificos sobre o tema estudado foram sumarizados no
Capitulo 3.

4.2 Elaboracao e selecao de conjuntos de imagens fa-
ciais

Para realizar o estudo acerca do impacto de modificagdes estéticas, realizadas no

rosto, no reconhecimento facial com aprendizagem profunda, se faz necessario entender

também os impactos associados ao processo natural de envelhecimento. A associacdo ou

ndo desses dois elementos ao desempenho dos algoritmos de reconhecimento facial precisa

ser estudada de forma individual e também conjunta, para ambos os fatores, de forma que
os resultados obtidos consigam exprimir a realidade.

4.2.1 Conjunto de dados de faces com cirurgias plasticas: HDA

Para entender o impacto direto das modificacdes faciais cirtrgicas no reconheci-

mento facial, procurou-se bancos de imagens que contivessem imagens do tipo "antes e
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depois” de individuos que realizam esses procedimentos. Com imagens tiradas em ambiente
controlado antes e apds a cirurgia, é possivel mitigar fatores externos, bem como o processo
de envelhecimento, permitindo que o foco de andlise dos resultados seja voltado unicamente
para o processo de modificacdes estéticas.

O banco de dados Hochschule Darmstadt (RATHGEB; DOGAN; STOCKHARDT;
MARSICO, M. D. et al., 2020) foi escolhido pois apresenta imagens tiradas antes e depois
de cinco das mais populares cirurgias faciais: correcdo de sobrancelhas, correcdo palpebral,
facelift, correcdo dos ossos faciais e correcdo de nariz. A base conta com 638 sujeitos ao todo
distribuidos nas cirurgias citadas com um par de imagem por sujeito. Nas imagens da Figura
4.25 é possivel verificar o exemplo de cada um dos tipos de cirurgia facial presentes no banco
de imagens.

(a) Correcéo de sobrancelhas. (b) Correcio palpebral.

(c) Facelift. (d) Corregao dos ossos faciais. (e) Corregao do nariz.

Figura 4.25 - Exemplos de imagens da HDA, para cada cirurgia contida na base. As imagens foram
parcialmente desfocadas, de forma a preservar as identidades dos individuos. Fonte:
adaptacdo da Figura 2 de Rathgeb, Dogan, Stockhardt, Maria De Marsico et al. (2020).

Cabe ressaltar que durante o processo de utilizacdo do banco de imagens HDA,
algumas alteracoes precisaram ser realizadas. Sdo elas:

« Contatou-se o autor da base de imagens, e ele confirmou que os pares relativos ao
sujeito 40 da pasta ’Facial Bones’ e ao sujeito 154 da pasta ’Nose’ sdo formados por
pessoas diferentes, e que possivelmente serdo removidos de uma futura atualizacdo do
conjunto de dados. Sendo assim, ambos os pares foram desconsiderados das andlises
deste trabalho.

« Visando a facilitar os codigos desenvolvidos para testes, os nomes dos arquivos 'a_a’,
‘a_b’,’b_a’ e ’b_a’ das pastas 'Facelift’ e ’FacialBones’ foram alterados, respectivamente,
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para’103_a’,’103_b’,’104_a’ e ’'104_b’ e para ’109_a’,’109_b’,’110_a’ e ’'110_b’, de forma

a dar continuidade a numeracao de cada pasta.

4.2.2 Conjunto de dados com envelhecimento: FGNET

Ja com o intuito de compreender a influéncia das modificacdes faciais decorrentes
somente da idade, buscou-se conjuntos de dados com fotos de diversos sujeitos, mas de forma
que um mesmo individuo seja apresentado em diferentes idades, ao longo de vida. Além
disso, deseja-se que a probabilidade de que esses sujeitos tenham feito alteracoes estéticas
permanentes, cirurgicas ou ndo, seja baixa. Dessa forma, entende-se que os resultados obtidos
com esse banco de imagens podem ser associados diretamente ao envelhecimento.

Para esse caso, foram consideradas algumas opcdes. A primeira foi a amplamente
conhecida base AgeDB (MOSCHOGLOU et al., 2017). Entretanto, apesar de esta base ser
aberta para pesquisa, ela é disponibilizada como uma pasta para download com acesso
aos arquivos restrito por senha, que deve ser solicitada ao autor. Tentou-se contato com o
proprietario, mas nao foi obtida resposta.

Com isso, encontrou-se duas novas possibilidades as quais poderiam servir de refe-
réncia para a questdo do envelhecimento: a base MORPH (RICANEK, K., 2006) e a FGNET
(FU et al., 2016). Enquanto a primeira possui um ntimero elevado de sujeitos, atualmente
com aproximadamente 70 mil em sua versdo comercial, a versdo gratuita da base apresenta
poucas instancias por individuo, que somam pouco mais de 13 mil. J4 a segunda possui
apenas 82 sujeitos, mas contém mais fotos por pessoa, com uma media de 12 imagens por
sujeito. Dessa forma, optou-se por utilizar a FGNET nos testes relativos a influéncia da
idade no reconhecimento facial, considerando-se que abranger um longo periodo da vida do
individuo deve proporcionar resultados mais claros acerca do impacto do envelhecimento. E
possivel verificar na Figura 4.26 um exemplo de imagens ao longo da vida do sujeito 001 da

base.

Idade: 2 5 8 10 14 16 19 28 33 40
(anos)

Figura 4.26 - Exemplo de imagens de um sujeito na FGNET. Fonte: Chang, Chu-Song Chen e Hung
(2011).

Esse conjunto de imagens ¢é disponibilizado com arquivos nomeados no formato
XXXAII, em que XXX ¢ o namero atribuido aquele sujeito e II corresponde a idade do
individuo naquela foto. Ainda, cabe ressaltar que a FGNET possui, para algumas pessoas,
mais de uma foto em uma dada idade. Sendo assim, hd imagens nomeadas como XXXAIla e
XXXAIIb, com o mesmo XXX e II, indicando que pertencem ao mesmo sujeito na mesma
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idade. Devido a forma como serio utilizadas as fotos nos testes do presente estudo, para
casos como esse, foram sempre mantidas as fotos XXXAIIb e excluidas as imagens XXXAIla,
mantendo-se uma tnica foto por idade do sujeito.

4.2.3 Desenvolvimento do conjunto de imagens proposto: C2FPW

Foram pesquisados bancos de imagens que contivessem individuos que sofreram
modificacdes faciais e apresentassem quantidades significativas de imagens ao longo de
toda sua vida, para que o processo de envelhecimento fosse analisado de forma conjunta as
modificagdes estéticas. Entretanto, ndo encontrou-se um banco publicamente disponivel
que cumprisse com esses requisitos. Dessa forma, propds-se elaborar um conjunto de dados
com fotos disponibilizadas na internet, contendo retratos, em diferentes idades, de famosos
e figuras publicas que realizaram interveng¢des no rosto. O nome escolhido para essa base é
Clinical Cosmetic Facial Procedures in the Wild (C2FPW).

4.2.3.1 Pesquisa de famosos que realizaram procedimentos estéticos

Seguindo os passos iniciais propostos em Parkhi, Vedaldi e Zisserman (2015), de
propor uma lista inicial de nomes de pessoas candidatas, e em seguida remover aquelas
as quais ndo possuem um numero suficiente de imagens distintas, primeiro produziu-se
uma lista contendo 100 individuos. Estes sdo figuras publicas que admitiram ter realizado
procedimentos estéticos faciais, cirurgicos ou nao, ou entdo famosos os quais um especialista
na area julgou ter feito alguma modificacio facial clinica.

4.2.3.2 Coleta de fotos publicamente disponiveis

Em seguida, pesquisando em sites que fornecem algum indicio acerca da data da
imagem, coletou-se fotos consideradas de qualidade aceitavel, a critério humano, da maior
quantidade de anos possivel da vida dos sujeitos selecionados. Isso para que o envelhecimento
também pudesse ser avaliado nessa base de imagens. Foram eleitos 90 dos 100 individuos
escolhidos no passo anterior, sendo o critério de selecdo a maior quantidade de fotos por
sujeito possivel.

4.2.4 Escolha de um benchmark para comparacao dos resultados obtidos

Propos-se escolher um conjunto de imagens amplamente utilizado como benchmark,
visando a justificar o estudo realizado, bem como melhor interpretar os resultados obtidos.
Como comumente publica-se a acuracia na LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007), ao
apresentar um novo modelo de reconhecimento facial, esse foi o benchmark escolhido. Além
disso, outro fator que propiciou essa decisio foi o fato de essa base de imagens conter poucas
fotos por sujeito, mas muitos sujeitos.
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Considera-se ainda que a probabilidade de que os individuos que a compde terem
realizado modificacdes faciais voluntérias seja baixa. Sendo assim, ela permite uma compa-
racgdo direta de seus resultados com os da base HDA, que contém procedimentos estéticos, e
apenas duas fotos por sujeito.

Definida a escolha da LFW, serdo considerados neste estudo, para os modelos de
reconhecimento facial em andlise, tanto os valores publicados de acuracia com esse bench-
mark, como os resultados de sensibilidade calculados no presente trabalho, conforme sera
explicado na Secdo 4.4.1.2.

4.3 Definicao de modelos de deteccao e de reconheci-
mento facial

4.3.1 Avaliacdo dos modelos do Deepface

Serdo analisados neste estudo os modelos ja treinados do Deepface (SERENGIL; OZ-
PINAR, 2020), os quais estdo individualmente descritos na Secdo 2.2.3: VGG-Face, FaceNet,
FaceNet512, OpenFace, DeepFace, DeepID, ArcFace, Dlib e SFace. Sendo assim, foi necessa-
rio inicialmente verificar acerca do uso correto das funcées disponibilizadas pela biblioteca,
bem como se os parametros retornados por elas serdo suficientes para as avaliagdes desejadas.

Utilizou-se a versdo 0.0.75 do Deepface, com o Python versao 3.8.10.

4.3.2 Escolha do modelo de detecgao que sera usado

O foco principal do presente trabalho é definir como modelos de reconhecimento
facial sdo afetados por modificacdes estéticas. Entretanto, como foi explicado em sec¢des
anteriores, ha uma etapa de deteccdo que antecede o reconhecimento. Sendo assim, é ideal
que a etapa de deteccdo tenha sido realizada com sucesso, para a andlise especifica da etapa
de reconhecimento facial. Dentre os modelos disponibilizados no pacote Deepface ha 5
modelos de deteccdo: SSD, RetinaFace, OpenCV, MTCNN e Dlib.

Visto que o intuito do trabalho néo é analisar o impacto desses detectores no reconhe-
cimento facial, optou-se por selecionar o que possuisse a melhor performance na deteccao,
para que ndo fosse preciso estudar diferentes associacées de modelos de deteccdo e de reco-
nhecimento. O critério utilizado para definir qual o modelo selecionado é a porcentagem
das fotos que foram corretamente detectadas por cada um na base desenvolvida C2FPW,
bem como na base de imagens FGNET.
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4.3.3 Definicdo da métrica de distancia que sera usada

Como explicado na Secdo 2.2.6.1, a etapa de classificacdo dos reconhecedores faciais
realizam um célculo de similaridade entre os vetores de representagdo de duas faces para
classificar as faces como precentoras ou ndo da mesma pessoa. A forma como essa similari-
dade ¢ calculada ¢ um dos parametros que o DeepFace possibilita escolha, e ele disponibiliza

trés métricas diferentes: distancia de cossenos, distincia euclidiana e a L2-Norm.

Para os estudos aqui realizados, optou-se por seguir com a distancia de cossenos como
a métrica de distancia, por ser uma das mais comumente utilizadas e ser a escolha default do
framework DeepFace. Além disso, para os valores de threshold, ou limite de detec¢ao, foram
utilizados os valores também disponibilizados pelo DeepFace. Os valores para o calculo de
distancia por cosseno podem ser encontrados na Tabela 4.2.

Modelo de Reconhecimento | Threshold
VGG-Face 0,40
FaceNet 0,40
FaceNet512 0,30
OpenFace 0,10
DeepFace 0,23
DeepID 0,015
ArcFace 0,68
Dlib 0,07
SFace 0,593

Tabela 4.2 — Tabela dos thresholds dos diferentes modelos do DeepFace para a distincia por cossenos.

4.4 Avaliacao da influéncia da idade e de procedimen-
tos estéticos no reconhecimento facial

Para a avaliacdo da influéncia de procedimentos estéticos no reconhecimento facial
de forma simultanea ao envelhecimento, serdo implementadas diferentes metodologias de
testes. Cada proposicdo possui uma finalidade especifica e fard uso de dois conjuntos de
imagens. Um resumo das andlises que serlo realizadas, bem como o intuito da proposta e as
bases utilizadas em cada uma pode ser verificada na Figura 4.27.

4.4.1 Avaliando separadamente a influéncia de procedimentos estéticos

Para esse estudo, € preciso entender inicialmente o quantitativo direto da influéncia de
procedimentos estéticos nos modelos de reconhecimento facial com aprendizagem profunda.
Dessa forma, buscou-se primeiro entender esse impacto de forma isolada da questdo do
envelhecimento e, para isso, utilizou-se o banco de imagens HDA.
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Calculo da sensibilidade e acuracia Rasos:
HDA e LFW
Calculo da sensibilidade e acuracia
METODO 2 : i Distancia média por sujeito
= Bases:
C2FPW e
FGNET

e METODO 3 Variagao absoluta por sujeito

o METODO 4 Calculo da sensibilidade

Figura 4.27 - Métodos propostos para a avaliacio da influéncia de procedimentos estéticos no
reconhecimento facial.

4.4.1.1 Obtencdo da acurdcia na HDA, para cada algoritmo de reconhecimento estudado

As imagens de antes e depois de individuos que realizaram cirurgias faciais famosas,
presentes no banco de imagens HDA, foram utilizadas como um estimador direto do impacto
das modificacdes nos sistemas de reconhecimento. Com esse banco de imagens, as funcoes
de reconhecimento dos modelos do DeepFace puderam ser testadas e as distancias entre as
imagens dos mesmos individuos comparadas sem o impacto do envelhecimento, visto as
fotos serem proximas temporalmente.

« Porcentagem de reconhecimento de pares positivos da HDA

Para essa andlise serdo avaliados todos os possiveis "pares positivos” da HDA, for-
mados por fotos antes e depois das cirurgias, totalizando 637 pares. Considera-se como
"pares positivos” aqueles compostos por fotos de um mesmo sujeito. Deseja-se, portanto,
verificar quantas duplas de fotos foram corretamente analisados como pertencentes ao
mesmo sujeito, pelos algoritmos estudados. E possivel entender por esses resultados quais os
modelos que possuem melhor performance, para a tarefa de reconhecimento, com presenca
de procedimentos estéticos.

« Porcentagem de reconhecimento de pares negativos da HDA

Em seguida, foram analisados "pares negativos” na HDA, que consistem em pares de
imagens de pessoas distintas. A mesma quantidade de "pares positivos”, avaliados no passo
anterior, foi selecionada. Foram aleatoriamente escolhidos entdo 637 pares, compostos por
quaisquer duas fotos da HDA, garantindo que nenhum par fosse formado pelas duas fotos do

mesmo sujeito. Os 637 pares foram entdo avaliados pelos nove modelos de reconhecimento,
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e os resultados foram armazenados para andlise posterior.

Considerando as imagens apresentadas na Figura 4.25, pode-se gerar como exemplos

de pares positivos e negativos na HDA os conjuntos das Figuras 4.28a e 4.28b, respectiva-

|u
q

mente.

19|

(a) Exemplos de pares positivos. (b) Exemplos de pares negativos.

Figura 4.28 - Exemplos de pares positivos e negativos na HDA. Fonte: adaptacdo da Figura 2 de
Rathgeb, Dogan, Stockhardt, Maria De Marsico et al. (2020).

» Calculo da acuracia na HDA

Por fim, com os resultados dos modelos tanto para os pares positivos, como para os
negativos, a acuricia foi obtida, por meio da relaciao apresentada em Kulkarni, Chong e
Batarseh (2020):

o VN + VP
Acurdcla = oo FN T VP 4.1

em que,

"VN" refere-se a Verdadeiro Negativo, remetendo as imagens de pessoas diferentes que
foram corretamente identificadas pelo modelo como tal. "VP" refere-se a Verdadeiro Positivo,
representando os pares corretamente identificados pelo modelo como imagens da mesma
pessoa. "FN" e "FP" sdo, respectivamente, Falso Negativo e Falso Positivo, correspondendo
aos pares de fotos de pessoas diferentes ou da mesma pessoa, cuja resposta do modelo foi
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contraria ao esperado. A Tabela 4.3 resume essas denominagdes e € conhecida como Matriz

de Confusdo.

Resultado Esperado
Sujeitos diferentes | Mesmo sujeito
. Sujeitos diferentes VN FN
Resultado Obtido Mesmo sujeito FP VP

Tabela 4.3 — Matriz de Confusio.

Com esses valores da matriz de confusdo determinados, foi possivel encontrar tam-
bém algumas outras métricas relevantes a avaliacdo dos resultados. A sensibilidade, ou
recall, estabelecida pela Equagdo 4.2 vai avaliar o quio bem o modelo consegue detectar os
resultados positivos, ou seja, os pares positivos. J4 a especificidade, abordada na Equacgdo
4.3 vai ajudar a avaliacdo da capacidade do modelo em ndo reconhecer pares negativos da

maneira esperada.

- VP

Sensibilidade = m, (42)
s VN

Especificidade = VNTEP (4.3)

Com o objetivo de compreender o impacto dos procedimentos estéticos no reconhe-
cimento facial, é coerente concentrar-se exclusivamente no desempenho dos algoritmos
ao comparar imagens do mesmo sujeito, ou seja, avaliar a sensibilidade (Equacio 4.2). O
objetivo desse estudo € investigar se a presenca dessas modificagdes dificulta ou facilita o
reconhecimento de um determinado individuo. Portanto, ndo se faz necessario a analise de
pares negativos de imagens ou concluir se os sujeitos tornam-se mais semelhantes ou dife-
rentes na presenca de alteracdes voluntdrias. Isso seria escopo de um outro estudo. Portanto,
a sensibilidade, a especificidade e a acurdacia serdo apresentadas nos resultados, mas, para

obter conclusoes, apenas a sensibilidade ser4 considerada.

4.4.1.2 Calculo da sensibilidade no benchmark LFW, para cada algoritmo de reconheci-

mento facial estudado

Juntamente com os resultados obtidos no banco de imagens HDA, para embasar a
analise a ser realizada com a associa¢do da influéncia da idade e de procedimentos estéticos,
buscou-se outros resultados obtidos com os modelos de reconhecimento do DeepFace que
conseguissem entregar resultados considerdveis, mesmo que de forma qualitativa acerca da
questdo do impacto dos procedimentos estéticos em outros bancos de imagens publicos.

Como comumente publica-se a acurdcia na LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007),
ao apresentar um novo modelo de reconhecimento facial, considerou-se a acuracia nesse
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benchmark, para referéncias nesse estudo. Entretanto, como explicado na Secio 4.4.1.1,
para este trabalho ¢ mais coerente a andlise apenas da Sensibilidade. Portanto, decidiu-
se calcular a sensibilidade dos nove modelos em andlise no benchmark LFW. Com esse
resultado, comparou-se o desempenho dos algoritmos na LFW e na HDA.

Para o cdlculo da sensibilidade, a versdo da LFW com imagens alinhadas por afu-
nilamento profundo (HUANG; MATTAR et al., 2012) foi obtida, e realizou-se o teste de
recohecimento com os nove modelos estudados, considerando um par por sujeito da base.
Para sujeitos que possuem mais de duas imagens na LFW, selecionou-se aleatoriamente
um par de imagens para o teste de reconhecimento. J4 para sujeitos os quais apresentavam
uma unica foto no conjunto de imagens, por falta de dados, ndo fez-se nenhum teste de

reconhecimento, visto que o intuito € trabalhar os pares positivos no calculo da sensibilidade.

4.4.2 Incluindo a influéncia do envelhecimento

Inicialmente, foram estabelecidos os métodos a serem empregados no estudo, a fim
de possibilitar a andlise e interpretacdo de resultados diversos. Foram escolhidas quatro
abordagens distintas, as quais serdo apresentadas a seguir, e que foram denominadas Método
1, 2, 3 e 4. Esses procedimentos variam quanto ao numero de sujeitos considerados e a
quantidade e selecdo das imagens. Além disso, definiu-se a forma de extrair conclusdes a
partir dos diferentes resultados obtidos.

4.4.2.1 Método1

Foi proposto o célculo da acuricia, da sensibilidade e da especificidade para os nove
modelos de reconhecimento facial disponibilizados pelo framework em estudo Deepface,
nas bases de dados C2FPW e FGNET. Dessa forma, podera-se comparar o desempenho
desses algoritmos em bases com e sem procedimentos estéticos, respectivamente, ambas
contendo também o envelhecimento dos individuos. O procedimento para o célculo dessas
trés métricas € melhor explicado a seguir.

Aleatoriamente, foram selecionados dois pares de imagens de cada sujeito da base.
Espera-se que os modelos classifiquem esse conjunto como pares positivos, ou seja, que
reconhecam as duas imagens do par como pertencentes & mesma pessoa. Ao todo, foram
escolhidos 180 pares na base C2FPW e 164 pares na base FGNET, dado que possuem 90 e
82 sujeitos, respectivamente. O numero de pares foi escolhido de forma a manter a mesma

proporcionalidade de pares por sujeito de cada base.

Elegeu-se a mesma quantidade de pares em cada base, agora negativos, ou seja,
constituidos de pessoas diferentes. Para formar esse conjunto, duas fotos foram selecionadas

aleatoriamente do banco de imagens, certificando-se de que pertenciam a sujeitos distintos.

Ap6s a selecao de um par, ele é removido da lista de imagens disponiveis e o processo
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foi repetido até que o numero desejado de pares fosse alcancado. Espera-se que os modelos de
reconhecimento identifiquem corretamente esses pares como sendo compostos por imagens
de pessoas diferentes.

Com os dois conjuntos estabelecidos, os 360 pares da C2FPW e os 328 pares da FGNET
foram avaliados pelos nove modelos de reconhecimento facial. As conclusdes obtidas pelos
algoritmos foram entao comparadas com as esperadas para cada par, e a acurdcia foi calculada

utilizando a Equacdo 4.1, a sensibilidade a Equacéo 4.2 e a especificidade a Equacdo 4.3.

Assim como explicado ao final da Sessdo 4.4.1.1, a sensibilidade, a especificidade e a
acurdcia serdo apresentadas nos resultados, mas, para as conclusoes deste método, apenas a
sensibilidade sera considerada.

Conforme serd apresentado no Capitulo 5, observou-se uma grande queda da sensibi-
lidade tanto na FGNET como na C2FPW, em comparacdo com resultados na LFW e na HDA.
Entende-se que isso ocorreu devido a selecao de imagens aleatorias nas duas bases, para o
célculo da acurécia. Com isso, a chance de duas fotos com distancia temporal significativa
terem sido escolhidas ¢ grande, favorecendo a influéncia do fator do envelhecimento no
reconhecimento facial. Dessa forma, propds-se trés novos métodos, os quais utilizam mais
fotos por individuo, buscando amenizar o impacto da idade.

Nos Métodos 2, 3 e 4, almeja-se beneficiar da diversidade de fotos de um mesmo
sujeito, em diferentes idades, que hé nas bases C2FPW, a qual contém pessoas envelhe-
cendo com procedimentos estéticos, e FGNET, que possui pessoas envelhecendo sem a
probabilidade significativa de terem realizado tais modificacdes faciais. Dessa forma, o enve-
lhecimento podera ser considerado nas andlises, e a diferenca observada nos resultados das
duas bases podera ser atribuida aos procedimentos estéticos. Considerou-se que a probabili-
dade de um sujeito da base FGNET ter realizado modificacées faciais voluntarias ¢ a mesma
de qualquer pessoa na populacdo mundial té-lo feito, enquanto na C2FPW 100% dos sujeitos
se submeteram a tais alteracoes.

4.4.2.2 Selecdo de fotos para os Métodos 2, 3 e 4

Desejando comparar o desempenho dos algoritmos entre a base C2FPW, que contém
procedimentos estéticos, e a base FGNET, que ndo possui tais modificagoes faciais, é impor-
tante adotar um método semelhante para ambas as bases de imagens. Portanto, nos métodos
2, 3 e 4, optou-se por escolher a mesma quantidade de fotos por sujeito nesses conjuntos de
imagens. Nesse sentido, considerando que a base FGNET possui menos fotos por sujeito, ela

se tornou limitante para a definicdo desse valor, conforme serd apresentado na Sessdo 5.3.
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(c) Ultima comparacio, comparacao 9.

Figura 4.29 - Exemplo de comparagdes realizadas no sujeito 002 da FGNET.

4.4.2.3 Método 2

Em resumo, foi proposto fazer uma anélise do comportamento ao longo da vida de
pessoas que realizaram ou ndo procedimentos estéticos em algum momento. O objetivo foi
calcular a distancia média entre as fotos de um mesmo sujeito, fornecida por cada um dos
nove modelos de reconhecimento facial. A média foi calculada considerando 10 imagens do
sujeito, em diferentes idades, selecionadas por quartis, conforme explicado na Secdo 5.3, e a
comparacio foi feita entre pares de fotos em ordem cronologica. A seguir, esse método serd
melhor explicado.

« Comparacao duas a duas

Apos determinar as 10 fotos de cada sujeito que serdo utilizadas nessa anélise, con-
forme explicado na Secido 5.3, fez-se a comparacgdo de duas a duas, em ordem cronolégica,
para cada modelo em estudo. O resultado, o qual indica uma distancia entre as imagens, foi
armazenado para todas as comparacoes.

A seguir, utilizando o exemplo de selecdo de fotos para o sujeito 002 da FGNET,
apresentado na Figura 5.43a, demonstra-se quais serdo as duplas de fotos analisadas pelos
modelos de reconhecimento facial, para esse conjunto de fotos. O primeiro par avaliado ¢ o
destacado na Figura 4.29a. Em seguida, compara-se as fotos evidenciadas na Figura 4.29b.
A mesma logica é seguida até o ultimo par, apresentado na Figura 4.29c, resultando em 9

comparacdes entre as 10 imagens selecionadas.

» Resultados
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A partir do passo anterior, sdo obtidos 9 resultados de distancia entre pares de imagens
por sujeito e por modelo de reconhecimento facial. Com base nisso, ¢ calculada a distancia
média para cada par (individuo, modelo de reconhecimento) como sendo a média dos 9
valores obtidos das comparacdes, para cada modelo. E importante lembrar que o valor de
distancia fornecido pelo modelo de reconhecimento facial indica o quio semelhantes sdo as
imagens. Se a distancia for menor que um determinado limiar de similaridade, considera-
se que as imagens pertencem ao mesmo individuo; caso contrario, sdo consideradas de

individuos diferentes (ver Secdo 2.2.6).

Para sujeitos que possuem mais de 10 fotos, os passos descritos até agora foram
repetidos 30 vezes. Em cada execucdo, fez-se escolhas aleatorias das fotos, seguindo o proce-
dimento explicado para selecdo em quartis, resultando assim em 30 execucdes com selecoes
de imagens diferentes. Em todos os testes, calculou-se a distancia média de cada sujeito, como
explicado anteriormente e exemplificado nas Tabelas 5.15 e 5.16 na Se¢do 5. Em seguida,
a média dos resultados obtidos nas 30 execucdes foi calculada para cada par (individuo,

modelo de reconhecimento).

Em um exemplo pratico desses célculos, para o sujeito 002 da FGNET, o qual possui
18 imagens no total, considerou-se 30 selecdes de 10 fotos, tais como as apresentadas nos
exemplos de selecdo (Figuras 5.43a e 5.43b). Em seguida, para cada modelo de reconheci-
mento, calculou-se a média dos resultados médios desse sujeito, obtidos nas 30 execucdes
realizadas, resultando em um valor final médio por par (sujeito, modelo de reconhecimento),
como ¢ exemplificado nas Tabelas 5.17 e 5.18 na Secdo 5. A Figura 4.30 explica de forma

visual esse procedimento.

Ao seguir os passos explicados tanto para a base C2FPW quanto para a base FGNET, ¢
possivel obter um valor médio para cada um dos 90 sujeitos da C2FPW e para os 73 individuos
selecionados da FGNET, em relacdo a cada modelo de reconhecimento facial estudado. Isso
resulta na criacdo de 18 vetores, com 2 vetores por modelo de reconhecimento, um para cada
base de imagens. Esses vetores sdo compostos pelos valores médios finais de cada sujeito da

respectiva base.

A Figura 4.31 ilustra o formato dos 9 vetores da base FGNET. Os resultados médios
do sujeito 002, apresentados na Tabela 5.18, corresponderdo ao segundo valor de cada vetor,
uma vez que se referem ao segundo sujeito da lista. Os vetores relacionados aos sujeitos da
C2FPW seguem o mesmo formato.

» Anélise dos resultados

Objetivando concluir sobre a influéncia de procedimentos estéticos no reconheci-
mento facial ao longo da vida do individuo, propds-se comparar o comportamento observado
nos vetores obtidos no passo anterior. Para cada modelo de reconhecimento, compara-se o
vetor correspondente na FGNET e na C2FPW.
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Opcdo 1 de selecdo Opcédo 2 de selegdo Opgdo 30 de selegdo
de 10 fotos de 10 fotos de 10 fotos

(27 outras configuragdes
de 10 fotos)

hY /
AV
média das 9 comparagoes média das 9 comparagdes média das 9 comparagdes
(resultado intermediario 1 (resultado intermediario 2 (resultado intermediario 30
do sujeito 002) do sujeito 002) do sujeite 002)
™, e

\/

média dos 30 resultados intermediarios
(resultado final do sujeite 002)

Figura 4.30 - Procedimentos para a obtencio do valor final por individuo no Método 2, usando como
exemplo o Sujeito 002 da FGNET.

A fim de comparar os vetores, deve-se, primeiramente, constatar qual a distribuicao
dos valores que o formam. Por ser um teste amplamente usado, e fornecer uma medida
efetiva acerca da normalidade de uma distribuigao, o teste Shapiro-Wilk (Secdo 2.3.3.1) foi

realizado nos 18 vetores adquiridos.

Caso os vetores apresentem uma distribuicio normal, é possivel aplicar um teste de
hipétese paramétrico. No entanto, se a distribuicdo ndo for normal, devem ser utilizados tes-
tes ndo paramétricos. O objetivo desses testes € validar ou refutar uma determinada hipétese.
No presente estudo, a hipotese é que os dois vetores de um determinado modelo de reco-
nhecimento facial, um em cada base de imagens estudada, sejam representativos da mesma
populacdo. Portanto, se a hipdtese for aceita pelo teste, conclui-se que o comportamento
dos sujeitos nas duas bases ndo possui diferenca estatisticamente relevante, indicando que
o modelo de reconhecimento € robusto em relacdo a procedimentos estéticos. Por outro

lado, se a hipodtese for rejeitada, significa que o modelo apresentou um comportamento
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FGNET
VGG-Face = [Média-S01, 0.22690, Média-S03, ..... Média-S72, Média-S73]
Facenet = [Média-S01, 0.29747, Média-S03, ..... Média-572, Média-S73]
Facenet512 = [Média-S01, 0.31151, Média-S03, ..... Média-572, Média-573]
OpenFace == [Média-S01, 0.22255, Média-503, ..... Média-S72, Média-S73]
DeepFace = [Média-S01, 0.22913, Média-503, ..... Média-S72, Média-S73]
DeeplD = [Média-SO01, 0.04049, Média-S03, ..... Média-S72, Média-S73]
ArcFace = [Média-501, 0.46076, Média-S03, ..... Média-S72, Média-S73]
DIib e [Médlia-501, 0.04233, Média-S03, ..... Média-572, Média-573]
SFACe et [Médlia-501, 0.53467, Média-503, ..... Média-S72, Média-S73]

Figura 4.31 - Vetores formados pelos valores médios das 9 comparacgdes de cada sujeito da base
FGNET.

diferente nas duas bases, sugerindo que as modificagdes faciais voluntarias influenciaram

no desempenho do algoritmo testado.

Como teste paramétrico, optou-se pelo teste t de Student (1908) (consulte a Se¢ao
2.3.3.2).J4 o teste de Wilcoxon, proposto por Wilcoxon (1945), foi selecionado como teste ndo
paramétrico (consulte a Secdo 2.3.3.3). Essa opcdo é amplamente utilizada como substituto
do teste t quando ndo é possivel aplicar este ultimo, por exemplo, quando os dados ndo
seguem uma distribuicdo normal. Vale ressaltar que ambos os testes requerem que os vetores
testados tenham o mesmo tamanho. Como os vetores correspondentes a FGNET possuem
73 valores, enquanto os da C2FPW tém 90 elementos, considerando o namero de sujeitos
envolvidos, antes de realizar os testes de hipotese, sdo escolhidos aleatoriamente 73 dos
90 valores dos vetores da C2FPW. Assim, com os dois vetores de tamanho 73, € possivel
prosseguir com os testes.

Por fim, para os modelos que rejeitaram a hipdtese nula de que possuem a mesma
distribuicdo (com mesma média) nas duas bases, realizou-se um novo teste de hipotese
com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo em relagdo a presenca ou auséncia de
procedimentos estéticos. Nesse caso, a hipdtese nula testada foi de que a média da distribuicao
na base C2FPW ¢é maior do que na base FGNET, indicando que a distancia entre os pares de
imagens analisados é¢ maior na C2FPW, ou seja, que as imagens sdo mais diferentes quando
h4 procedimentos estéticos. Considerando também o teste anterior que confirmou que ha
diferencas nas médias das distribuicgdes, se a hipdtese nula for rejeitada, conclui-se que a
média é menor na base C2FPW e 0 modelo apresenta um desempenho melhor diante de
procedimentos estéticos.

4.4.2.4 Método 3

Para quantificar a variacdo ao longo da vida de um sujeito, com e sem procedimentos
estéticos, propOs-se calcular uma variagdo geral, por individuo, nas bases de dados FGNET e
C2FPW. O célculo é realizado utilizando os resultados obtidos no Método 2 (Secdo 4.4.2.3),
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de comparacdes de imagens duas a duas, em ordem cronolégica, utilizando 10 fotos por
sujeito. Aqui ndo sdo usados os 18 vetores gerados no Método 2, apenas as comparacgdes duas
a duas, como as exemplificadas nas tabelas 5.15 e 5.16. A partir desses resultados, calcula-se
a diferenca entre comparacdes consecutivas e, ao final, obtém-se a soma do valor absoluto
de todas as diferencas.

Para esse método, os seguintes passos sio seguidos:

« Passo 1: Obtencdo dos resultados alcancados no Método 2 e calculo da diferenca
entre comparacdes consecutivas;

« Passo 2: Os valores absolutos das diferencas de distancias obtidos do sujeito sdo
considerados, e o valor final do sujeito ¢ calculado como a soma dessas variagdes absolutas.
Esse procedimento € melhor entendido na Tabela 5.25 com os resultados referentes ao sujeito
002;

« Passo 3: Semelhantemente ao proposto no Método 2 (Secdo 4.4.2.3), para cada um
dos 9 modelos de reconhecimento facial, cria-se dois vetores, um relativo a cada base de
imagens estudada: C2FPW e FGNET, totalizando 18 vetores. Os vetores sdo compostos pelo
valor final de cada sujeito, naquela base, para aquele modelo de reconhecimento. A Figura
4.32 exemplifica esse processo para sujeito 002 e modelo VGG-Face;

VGG-Face — [ValorFinal-501, ValorFinal-502, ValorFinal-503, ..... ValorFinal-572, ValorFinal-573]
VGG-Face —[ValorFinal-S01, 0,83127, ValorFinal-S03, ..... ValorFinal-572, ValorFinal-573]

Figura 4.32 - Vetor referente 8 FGNET, para o modelo VGG-Face, usando o resultado expresso na
Tabela 5.25 para o sujeito 002.

« Passo 4: A analise do resultado é feita da mesma forma que no Método 2 (Segao
4.4.2.3), utilizando os testes de hipotese T-Test, quando este € possivel, ou o Teste de Wilcoxon,
caso contrario. Além disso, sdo selecionados aleatoriamente 73 dos valores dos vetores
relativos a C2FPW, de forma que fiquem do mesmo tamanho dos vetores da FGNET e os
testes possam ser aplicados. Por tltimo, caso os testes indiquem um comportamento diferente
dos modelos nas duas bases, um novo teste de hipétese € realizado, testando a hipotese nula
de que a média da distribuicdo € maior na C2FPW.

4.4.2.5 Método 4

Almejando o célculo de sensibilidade sem a influéncia tdo significativa da idade,
observada no Método 1 (Se¢do 4.4.2.1), utilizou-se as 9 comparacdes de cada sujeito, feitas
no Método 2 (Secido 4.4.2.3), como sendo os pares positivos analisados. Com isso, a distancia
temporal entre as imagens ¢ menos impactante.

Entretanto, sabendo que cada individuo da C2FPW realizou um ou mais procedi-
mentos estéticos na face, é possivel que somente uma das 9 comparacdes possua uma foto
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antes e uma depois da modificacdo, e as demais comparacdes pares de imagens antes da
mudanca ou pares depois dela. Sendo assim, o calculo da sensibilidade na C2FPW serd um
indicativo de uma base que possui sujeitos com alteracao estética, mas nem todos os pares
considerados contém tais procedimentos. O mesmo foi feito na FGNET, de forma que o

resultado em abas as bases possam ser comparados.

4.5 Analise e discussao dos resultados obtidos

Obtidos os resultados dos 4 métodos apresentados na secio anterior, pode-se, entdo
concluir sobre o impacto do envelhecimento bem como dos procedimentos estéticos nos
9 modelos de reconhecimento facial estudados. Essa avaliacdo serd detalhada na préxima

secdo (Secdo 5).
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com as implementacdes da metodologia
proposta exposta no Capitulo 4. Os resultados apresentados foram organizados, todos de
forma a demonstrar que os objetivos propostos na Se¢do 1.3 foram alcancados.

5.1 Conjunto proposto de imagens ao longo da vida de
pessoas as quais realizaram modificacoes faciais
estéticas: C2FPW

Seguindo os passos propostos na Se¢do 4.2.3, o conjunto de imagens C2FPW foi
desenvolvido, sendo que estara disponivel para dominio publico para uso exclusivamente
académico-cientifico'. A seguir, estatisticas desse conjunto sdo evidenciadas, juntamente
com exemplos de amostras de imagens. Primeiramente, sdo evidenciadas as distribuicdes
tanto de sexo como de nacionalidade na C2FPW, respectivamente nas Figuras 5.33 e 5.34.

Sexo

Masculing
18.9%

Feminino
81.1%

Figura 5.33 - Distribui¢do de individuos por sexo na C2FPW.

Segundo Plastic Surgeons (2021), de 2016 a 2020, observou-se uma constancia de 92%
dos procedimentos estéticos dos Estados Unidos sendo realizados por mulheres, enquanto
8% realizados por homens. Ja de acordo com Michas (2023), em 2021, a distribui¢do de

1 As imagens que compde a base C2FPW foram disponibilizadas no sitio web https://github.com/

fbvidal/C2FPW-RecFac.


https://github.com/fbvidal/C2FPW-RecFac
https://github.com/fbvidal/C2FPW-RecFac
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Nacionalidade

Brasil
10.0%

Coreia do Sul
12%

India

6.7%

Feino Unido
4.4%
Espanha
3.3%

[talia

2.2%

Estados Unidos
G5 6%

Figura 5.34 - Distribui¢do de individuos por nacionalidade na C2FPW.

procedimentos cosméticos pelo mundo € liderada pelos Estados Unidos e seguida pelo Brasil
(Figura 5.35). Dessa forma, em ambos os critérios, sexo e nacionalidade, a C2FPW tem uma
distribuicao coerente com a populacdo total que realiza tais alteragdes estéticas.

United States 7,347,900

Brazil 2,723,640

1,745,621

Japan
Mexico 1,270,605
Germany 1,082,892
Argentina 1,068,260
Turkey 950,365
India 774,672
Italy 668,784

Colombia 555,276

0 1,000,000 2,000,000 3,000,000 4,000,000 5000000 €000000 7000000 E,000000 9.0..

Number of procedures

Figura 5.35 - Distribui¢do de procedimentos cosméticos pelo mundo. Fonte: (MICHAS, 2023).

Ja a distribuicdo de imagens por individuo € bastante variada na C2FPW. O histo-
grama na Figura 5.36 demonstra essa disposicdo. Especificamente, tem-se uma variagdo de
15 a 69 imagens por individuo, totalizando 3056 imagens de 90 individuos. As Figuras 5.37 e
5.38 exemplificam individuos com, respectivamente, 43 e 16 imagens ao longo de sua vida
na C2FPW.
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Banco de Imagens - C2FPW

17.54

15.0

12.54

10.0

Frequéncia

~
(4]
1

504

2.5 1

0.0 T T T
20 30 40 50 60 70
Imagens por sujeito

Figura 5.36 — Distribui¢do de imagens por individuo na C2FPW.

Figura 5.37 - Exemplo de imagens da C2FPW do individuo S014 com 43 imagens ao longo da vida.

5.2 Definicao de modelos de deteccao e de reconheci-
mento facial

5.2.1 Definicdo do modelo de deteccio

Como exemplo de uma deteccdo realizada de forma adequada, tem-se a Figura 5.39,
cujo processo de deteccdo foi realizado na imagem 002A15 do sujeito 002 da FGNET. E
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Figura 5.38 - Exemplo de imagens da C2FPW do individuo S025 com 16 imagens ao longo da vida.

possivel verificar que, além da deteccio, o alinhamento é realizado na face, como evidenciado

no pipeline de reconhecimento facial, explicado na Secao 2.

Figura 5.39 - Exemplo de deteccdo de face com modelo MTCNN do sujeito 002 da FGNET com 15
anos.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam, respectivamente, a quantidade total de falhas de
deteccdo, considerando a base C2FPW e a base FGNET, para cada um dos cinco modelos
oferecidos pelo Deepface (SERENGIL; OZPINAR, 2020). O total de falhas é apresentado em
numero absoluto e em porcentagem, considerando que as bases C2FPW e FGNET possuem
ao todo 3056 e 1002 imagens, respectivamente.

- Total de falhas de
Modelo de deteccao detecciio na C2FPW
Haar Cascade (OpenCV) 147 (4.81%)
Single Shot Multibox Detector (SSD) 94 (3.07%)
Dlib 26 (0.85%)
Multitask Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) 2 (0.06%)
RetinaFace 23 (0.75%)

Tabela 5.4 - Erros de detec¢do na base C2FPW.

Dos modelos testados, o que menos apresentou erros de deteccdo foi 0 MTCNN
(Secdo 2.2.3.4), falhando em apenas 2 imagens (0.06%) do total de imagens no conjunto
C2FPW e 5 imagens (0.49%) no conjunto da FGNET. Dessa forma, foi definido que este
modelo de detec¢do serd usado em todas as futuras etapas do estudo, e as fotos em que o
rosto ndo foi detectado foram removidas dos conjuntos de imagem utilizados, visto que essa

€ uma etapa crucial no processo de reconhecimento.
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- Total de falhas de
Modelo de deteccao detecgio na FGNET
Haar Cascade (OpenCV) 81 (8.08%)
Single Shot Multibox Detector (SSD) 599 (59.8%)
Dlib 25(2.49%)
Multitask Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) 5 (0.49%)
RetinaFace 164 (16.37%)

Tabela 5.5 - Erros de deteccio na base FGNET.

As 2 imagens que ndo foram reconhecidas pelo MTCNN no banco de imagem pro-
posto, C2FPW, também nao o foram por nenhum dos demais modelos de detecc¢do facial.
Dessa forma, elas foram removidas do conjunto e ndo serdo disponibilizadas. J4 para o banco
de imagens FGNET, as imagens cujas faces ndo detectadas pelo MTCNN, modelo de deteccio
selecionado, foram apenas retiradas dos testes realizados. As 5 imagens retiradas da FGNET
podem ser verificadas na Figura 5.40. Como ¢é possivel verificar, as faces ndo detectadas
correspondem a imagens com baixa resolu¢do de individuos com menos de 1 ano, em sua
maioria.

014A03 025A00 050A00 057A00 082A00

Figura 5.40 - Imagens da FGNET néo detectadas pelo modelo MTCNN.

Serao utilizadas para as futuras andlises todos os nove modelos de reconhecimento
facial disponibilizados pela versdo utilizada do Deepface. Sdo eles: VGG-Face, FaceNet,
FaceNet512, OpenFace, DeepFace, DeepID, ArcFace, Dlib e SFace.

5.3 Avaliacao da influéncia da idade e de procedimen-
tos estéeticos

O primeiro procedimento proposto foi com o objetivo de obter a influéncia direta de
procedimentos estéticos no reconhecimento facial, sem o impacto conjunto da idade. Para
isso, calculou-se a sensibilidade (Equacio 4.2), a especificidade (Equacio 4.3) e a acuricia
(Equacio 4.1) nas bases HDA e LFW, conforme explicado nas Se¢do 4.4.1.

Para o célculo da porcentagem de reconhecimento de pares positivos, ou sensibilidade,
na HDA, cada algoritmo de reconhecimento foi executado com todos os 637 pares positivos
disponiveis na base, o cdlculo da sensibilidade de cada modelo foi realizado utilizando a
Equacdo 4.2. Os resultados podem ser verificados na Tabela 5.6.
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Modelo | verdadeiros | Falsos | o i ilidade
Positivos Negativos

VGG-Face 635 2 99,68%
FaceNet 541 96 84,93%
FaceNet512 621 16 97,49%
OpenFace 372 265 58,40%
DeepFace 623 14 97,80%
DeepID 475 162 74,57%
ArcFace 620 17 97,33%
Dlib 627 10 98,43%
SFace 584 53 91,68%

Tabela 5.6 — Sensibilidade calculada na HDA.

J4 com os resultados do reconhecimento sob os 637 pares negativos aleatdrios seleci-
onados da base HDA, o cdlculo da especificidade de cada modelo foi possivel de ser realizado
através da Equacao 4.3. Os resultados dessa métrica na HDA podem ser verificados na Tabela
5.7.

Modelo Verdad.e 1ros Fa.ls.os Especificidade
Negativos | Positivos

VGG-Face 559 78 87,76%
FaceNet 636 1 99,84%
FaceNet512 637 0 100,00%
OpenFace 630 7 98,90%
DeepFace 290 347 45,53%
DeepID 484 153 75,98%
ArcFace 624 13 97,96%
Dlib 603 34 94,66%
SFace 630 7 98,90%

Tabela 5.7 - Especificidade calculada na HDA.

E possivel verificar, através dos resultados de sensibilidade e especificidade dos mode-
los, as caracteristicas especificas de cada um no que diz respeito ao reconhecimento testado.
H4 modelos que possuem um comportamento parecido, tanto para afirmacdo de reconhe-
cimento de pares positivos como para negacdo de reconhecimentos dos pares negativos,
como ¢ o caso do modelo ArcFace, que possui ambas as métricas calculadas na casa dos
97%. Entretanto, hd modelos que possuem um melhor comportamento quando se trata de
reconhecimentos verdadeiros, como ¢ o caso do DeepFace, cuja sensibilidade est4 na casa
dos 97%, que € considerado um bom resultado, visto ser aproximadamente o desempenho
humano nessa tarefa (TAIGMAN et al., 2014b), mas quando se trata de especificidade o
percentual cai para 45%, indicando uma quantidade grande de falsos reconhecimentos pelo
modelo. Em casos opostos, como ¢ para o modelo OpenFace, em que a sensibilidade esta
proxima de 58% enquanto a especificidade estd chegando aos 99%, os resultados indicam
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que o modelo ndo consegue reconhecer de uma maneira satisfatoria os pares positivos mas

consegue um bom resultado na indicacdo de faces de diferentes pessoas.

Por fim, com os valores de VP, VN, FN e FP calculados, as acuracias de cada mo-
delo foram estimadas através da Equacgdo 4.1 e podem ser verificadas na Tabela 5.8. E o
resultado indica que, para a base HDA, os modelos OpenFace, DeepFace e DeepID possuem
comportamentos gerais menos satisfatérios que o restante, ficando na casa dos 70%.

Modelo Acuracia
VGG-Face 93,72%
FaceNet 92,39%
FaceNet512 | 98,75%
OpenFace 78,65%
DeepFace 71,67%
DeepID 75,28%
ArcFace 97,65%
Dlib 96,55%
SFace 95,29%

Tabela 5.8 — Acuricia calculada na HDA.

Ja para os resultados no benchmark da LFW, como foi apresentado no Capitulo 2
e pode ser verificado na Tabela 5.9, foram utilizados como base os resultados publicados
de acuracia, dos modelos de reconhecimento que estdo sendo analisados. Além disso, da
mesma forma que foi calculado para a HDA, e conforme explicado na Sec¢do 4.4.1.2, obteve-
se a sensibilidade dos 9 modelos de reconhecimento na LFW. A Tabela 5.10 apresenta os

resultados obtidos.

Modelo Acuracia
VGG-Face 98,95%
FaceNet 99,63%
FaceNet512 99,60%
OpenFace 92,92%
DeepFace 97,00%
DeepID 97,45%
ArcFace 99,81%
Dlib 99,38%
SFace 99,57%

Tabela 5.9 — Resultados publicados de acuracia na LFW (HUANG; RAMESH et al., 2007).

Comparando-se os resultados calculados de sensibilidade na LFW (Tabela 5.10) com
a sensibilidade na HDA (Tabela 5.6), entende-se que os procedimentos estéticos influenciam
de forma positiva o desempenho dos nove modelos de reconhecimento facial em anélise.
Isso porque a HDA ¢ composta por fotos antes e depois de procedimentos cirurgicos faci-
ais, enquanto a LFW possui individuos diversos, sobre os quais ndo se sabe acerca destas
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Modelo | verdadeiros | Falsos o o0 ridade
Positivos Negativos
VGG-Face 1578 98 94,15%
FaceNet 1160 516 69,21%
FaceNet512 871 805 51,97%
OpenFace 43 1633 2,56%

DeepFace 721 955 43,02%
DeepID 194 1482 11,57%
ArcFace 1480 196 88,30%
Dlib 1172 504 69,93%
SFace 958 718 57,16%

Tabela 5.10 - Sensibilidade calculada na LFW.

modificacdes. Assume-se, portanto, que a probabilidade de os individuos da LFW terem
realizado procedimentos estéticos ¢ pequena, enquanto na HDA ¢ de 100%. Esse resultado
vai de encontro ao esperado de forma intuitiva, de que os procedimentos estéticos reduziriam
o desempenho do reconhecimento facial.

Contudo, cabe ressaltar que ambas as bases possuem algumas diferencas relevantes e
que devem ser consideradas. Enquanto a HDA possui apenas fotos em ambiente controlado,
com boa iluminacdo e enquadramento, a LFW contém fotos em ambientes diversos, com dife-
rentes iluminacoes e poses. Além disso, a HDA possui fotos muito préximas temporalmente,
enquanto a LFW pode apresentar fotos de um mesmo individuo em momentos diferentes
de sua vida. H4 a possibilidade de essas constatacées terem influenciado nos resultados
observados. Portanto, faz-se interessante entender a influéncia de modifica¢des volunta-
rias no reconhecimento facial estudando outros conjuntos de imagens, os quais possuam

caracteristicas semelhantes e contenham também o envelhecimento dos individuos.

Agora, na segunda abordagem seguida, com o intuito de estudar a influéncia do
envelhecimento nos modelos de reconhecimento juntamente com os procedimentos estéticos,
os métodos 1, 2, 3 e 4, explicitados nas Secdes 4.4.2.1,4.4.2.3,4.4.2.4 e 4.4.2.5, respectivamente,
foram executados.

5.3.1 Método 1 - Acuracia dos modelos de reconhecimento

Para o primeiro método proposto, a ideia é quantificar a acurécia nas bases C2FPW e
FGNET, a fim de verificar se ha diferencas significativas de desempenho nessas bases para os
nove modelos de reconhecimento. Seguindo os procedimentos explicados na Secdo 4.4.2.1,

os resultados a seguir foram obtidos para o conjunto de imagens FGNET.

Com os mesmos resultados da Tabela 5.11, pode-se calcular mais dois parametros:
a sensibilidade, também conhecida como Taxa de Verdadeiro Positivo, e a especificidade,
também conhecida como Taxa de Verdadeiro Negativo (Tabela 5.12), através das Equagdes
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Teste com pares positivos | Teste com pares negativos
Modelo Verda.dfeiros Fals?s Verdadfeiros Fa.lsoos Acuricia
Positivo Negativos Negativos Positivos

VGG-Face 95 69 143 21 72,56%
FaceNet 53 111 161 3 65,24%
FaceNet512 27 137 164 0 58,23%
OpenFace 3 161 164 0 50,91%
DeepFace 48 116 127 37 53,35%
DeepID 22 142 160 4 55,49%
ArcFace 109 55 154 10 80,18%
Dlib 100 64 143 21 74,09%
SFace 61 103 162 2 67,99%

Tabela 5.11 — Acuracia dos 9 modelos de reconhecimento na base FGNET.

4.2 e 4.3, respectivamente.

Modelo | Sensibilidade | Especificidade
VGG-Face 57,93% 87,19%
FaceNet 32,32% 98,17%
FaceNet512 16,46% 100%
OpenFace 1,83% 100%
DeepFace 29,27% 77,44%
DeepID 13,41% 97,56%
ArcFace 66,46% 93,90%
Dlib 60,97% 87,20%
SFace 37,20% 98,78%

Tabela 5.12 - Sensibilidade e Especificidade dos 9 modelos de reconhecimento na base FGNET.

A Tabela 5.13 apresenta os resultados obtidos para a C2FPW. Além da acurdcia,

também calculou-se a Sensibilidade e a Especificidade de cada modelo de reconhecimento

facial nessa base (Tabela 5.14).

Teste com pares positivos | Teste com pares negativos
Modelo Verda-d.eiros Fals?s Verdad.eiros Fa-ls.os Acuricia
Positivo Negativos Negativos Positivos

VGG-Face 126 54 174 6 82,87%
FaceNet 94 86 180 0 76,11%
FaceNet512 57 123 180 0 65,83%
OpenFace 7 173 174 6 51,66%
DeepFace 78 102 131 49 58,06%
DeepID 26 154 166 14 53,33%
ArcFace 142 38 177 3 88,61%
Dlib 122 58 169 11 80,83%
SFace 91 89 178 2 74,72%

Tabela 5.13 — Acuracia dos 9 modelos de reconhecimento na base C2FPW.
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Modelo | Sensibilidade | Especificidade
VGG-Face 70% 96,66%
FaceNet 52,22% 100%
FaceNet512 31,66% 100%
OpenFace 3,89% 96,66%
DeepFace 43,33% 72,78%
DeepID 14,44% 92,22%
ArcFace 78,89% 98,33%
Dlib 67,78% 93,89%
SFace 50,55% 98,89%

Tabela 5.14 - Sensibilidade e Especificidade dos 9 modelos de reconhecimento na base C2FPW.

Observa-se com os resultados apresentados nas Tabelas 5.12 e 5.14 que a sensibilidade
dos nove modelos apresentados é consideravelmente baixa, em especial se comparadas com
a acuracia esperada para esses modelos, como a publicada no benchmark LFW (Tabela 5.9)
ou como a sensibilidade calculada também com esse conjunto de imagens (Tabela 5.10).
Entende-se que a causa desses baixos resultados foi a escolha aleatéria de imagens de cada
individuo.

Como as bases FGNET e C2FPW possuem fotos dos individuos em diversas idades,
¢ grande a probabilidade de duas fotos muito distantes temporalmente, com até mesmo
décadas de diferenca, terem sido consideradas como pares positivos. Dessa forma, o fator
envelhecimento pode ter impactado o resultado mais do que os procedimentos estéticos,
que sdo o escopo principal desse trabalho. Portanto, os préximos 3 métodos foram propostos,
visando a reduzir a influéncia do envelhecimento, ou considera-la de forma semelhante
nas duas bases de imagem, e, assim, obter conclusdes mais evidentes acerca do impacto de

modificacdes faciais voluntarias no reconhecimento facial.

Para os Métodos 2, 3 e 4 propostos, estabeleceu-se a quantidade de imagens por indi-
viduo, bem como a forma de selecio das imagens de maneira que as conclusdes na FGENT
e na C2FPW pudessem ser comparadas. Primeiramente, a decisdo acerca da quantidade
de individuos utilizadas nestes métodos de cada base precisou ser tomada. Essa escolha
foi realizada considerando dois critérios: ter um nimero suficiente de fotos por individuo,
para representar o envelhecimento da pessoa, e manter uma parte significativa das bases de
imagens, garantindo haver um numero substancial de individuos diferentes na andlise a ser
realizada. Dessa forma, os histogramas da Figura 5.41 ilustram a distribuicdo da quantidade
de fotos por individuo nas bases C2FPW e FGNET, ap6s a remocao das imagens que nao
foram detectadas pelo modelo de deteccao escolhido, conforme explicado na Secdo 5.2.1.
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(a) C2FPW. (b) FGNET.

Figura 5.41 - Distribui¢do da quantidade de imagens por individuo nas bases FGNET e C2FPW.

Com o objetivo de preservar aproximadamente 90% da base FGNET e 100% da base
C2FPW, optou-se por selecionar 10 fotos por individuo, considerando que essa quantidade é
adequada para conseguir representar o envelhecimento de cada individuo e ainda utilizar,
de forma proporcional, a maior parte dos bancos de imagens. Dessa forma, nos Métodos 2, 3
e 4, serdo utilizados 90 individuos da C2FPW e 73 individuos da FGNET, incluindo todos
aqueles que possuem 10 ou mais fotos disponiveis.

Decidida a quantidade de imagens, foi necessario determinar quais fotos serdo utili-
zadas. Para garantir que o procedimento estético seja incluido na analise da base C2FPW e
que um intervalo significativo de idade seja considerado na FGNET, a primeira e a tltima
imagem de cada individuo sdo sempre selecionadas. Cabe lembrar que a data do procedi-
mento estético ndo € conhecida na C2FPW. Sabe-se apenas que o individuo o realizou em
algum momento.

Em seguida, para escolher as demais fotos, duas opcdes sdo consideradas: selecao
pelas extremidades e por quartis. Ambas serdo explicadas a seguir:

Selecao por quartis

Os quartis dividem o conjunto de fotos em quatro conjuntos igualmente distribui-
dos, contendo 25% das amostras, considerando a ordem dos dados (LOHNINGER, 2001).
O conjunto de imagens do individuo ¢é dividido em quartis, estando as fotos ordenadas
cronologicamente e excluindo as duas imagens ja escolhidas anteriormente (a primeira e a
ultima de todos os individuos). A partir disso, duas fotos sdo aleatoriamente selecionadas de
cada quartil.

A divisao em quartis foi escolhida de forma a distribuir as imagens ao longo da vida
do individuo, e representar o envelhecimento. J4 a escolha aleatéria das fotos nos quartis
foi feita visando possibilitar diferentes configuracdes de fotos analisadas em um mesmo
individuo. Dessa forma, resultados utilizando diferentes conjuntos de 10 imagens podem ser
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combinados, para representar melhor o comportamento daquele individuo.

A seguir sdo apresentados dois exemplos de selecdo de 10 imagens de uma pessoa da
FGNET. A Figura 5.42 exibe todas as fotos do individuo 002 dessa base, enquanto as Figuras
5.43a e 5.43b ilustram duas possibilidades de escolha das imagens desse individuo.

(b) Exemplo 2.

Figura 5.43 - Dois exemplos de selecdo de 10 imagens, por quartis, para o individuo 002 da FGNET.

Selecao pelas extremidades

Sdo selecionadas as 5 primeiras e as 5 ultimas fotos de cada individuo. Aqui, portanto,
s6 € possivel uma configuragdo de fotos por individuo. A Figura 5.44 exemplifica a defini¢do
das fotos para o individuo 002 da FGNET.
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(b) Fotos selecionadas pelas extremidades.

Figura 5.44 - Exemplo de selecdo de fotos pelas extremidades, para o individuo 002 da FGNET.

Essa escolha visa distribuir melhor as imagens entre antes e depois do procedimento
estético na base de dados C2FPW, considerando que a data exata da modificacdo facial
ndo é conhecida. E assumido que, em termos de ordem cronoldgica, é mais provavel que o
procedimento estético esteja localizado no meio das imagens.

Ao aplicar esse mesmo método de escolha de fotos na base de dados FGNET, espera-se
que o efeito da idade na distribui¢do das imagens seja semelhante ao observado na C2FPW,
podendo-se, assim, separar o efeito do envelhecimento do efeito das mudancas estéticas no
reconhecimento facial. Além disso, ao selecionar fotos consecutivas, tem-se uma pequena
diferenca de idade em 8 das 9 comparacdes, com apenas uma comparacao apresentando

uma variagdo de idade significativa.

Para facilitar a compreensio dos passos explicados a seguir, serd chamada de intervalo
a maior diferenca de idade entre as 10 fotos selecionadas. Devido ao critério de selecdo das
fotos, o intervalo ocorrerd, em maioria, entre as imagens 5 e 6 escolhidas, ou seja, entre a
ultima das 5 primeiras imagens e a primeira das 5 ultimas imagens do individuo. A Figura
5.45 exemplifica onde ocorrerd o intervalo para o individuo 002 da FGNET.

Figura 5.45 - Posi¢do do intervalo para o individuo 002 da FGNET.

Dado que os individuos apresentam uma distribuicdo heterogénea de idades na base
de dados, € esperado que o impacto do intervalo seja diferente nos casos em que um maior
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periodo de vida esta representado na base. Portanto, a andlise comparativa entre C2ZFPW e
FGNET seré conduzida ao dividir os individuos em grupos (clusters), com base no intervalo,

medido em anos, do intervalo.

Essa divisao foi realizada em faixas de 15 anos de intervalo, resultando ao final em
uma separac¢do de 4 clusters. A escolha de divisdo de idades é realizada de forma a manter
uma quantidade de individuos aproximadamente proporcional em cada cluster na C2FPW.

Os intervalos definidos foram:

Cluster 1: intervalo de 0 4 15 anos;

Cluster 2: intervalo de 16 a 30 anos;

Cluster 3: intervalo de 31 a 45 anos;

Cluster 4: intervalo de 46 anos acima.

Entretanto fazendo-se a mesma divisdo na FGNET, obtém-se conjuntos muito distin-
tos, em termos de quantidade de individuos por cluster, o que pode ser observado na Figura
5.46. Sendo assim, ndo ¢ possivel comparar as duas bases, por cluster, com um numero
representativo de amostras por cluster. E, dado que a comparacgao das imagens que formam
o intervalo propicia resultados muito distintos, a depender do tamanho dele, ndo ¢ ideal
obter conclusdes misturando individuos de diferentes clusters. Dessa forma, optou-se por
seguir com a selecao por quartis nos Métodos 2, 3 e 4.

Distribuigao de quantidade de sujeitos por cluster

60
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Figura 5.46 — Distribuic@o de clusters nas duas bases C2FPW e FGNET.
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5.3.2 Meétodo 2 - Comportamento médio de reconhecimento ao longo da
vida

Como explicado na Secdo 4.4.2.3, foram determinadas 10 imagens por individuo e
a comparacao foi realizada de duas a duas em ordem cronolégica. As Tabelas 5.15 e 5.16
apresentam um resumo dos valores obtidos para o individuo 002 da base FGNET para um
dos 30 testes realizados, utilizando a sele¢do de imagens apresentada na Figura 5.43a, bem
como a média calculada para cada modelo de reconhecimento.

Modelo de Reconhecimento
Comparacao VGG-Face | Facenet | Facenet512 | OpenFace @ DeepFace
1 0,21267 0,27134 0,17657 0,25492 0,15288
2 0,13934 0,22670 0,23912 0,20862 0,13872
3 0,26354 0,21345 0,21309 0,18086 0,21649
4 0,16283 0,16731 0,20032 0,09308 0,16224
5 0,25865 0,24197 0,29166 0,26767 0,21645
6 0,38397 0,43274 0,29429 0,22885 0,17853
7 0,27991 0,44726 0,29027 0,23631 0,17565
8 0,11899 0,25986 0,13944 0,05648 0,11628
9 0,16590 0,39520 0,52491 0,38902 0,19201
Média 0,22064 0,29509 0,26330 0,21287 0,17214
Limiar de 0,4 0,4 0,3 0,1 0,23
reconhecimento

Tabela 5.15 - Resultado dos modelos de reconhecimento facial para cada comparacédo do conjunto de
imagens da Figura 5.43a.

Modelo de Reconhecimento
Comparacao DeepID | ArcFace @ Dlib SFace
1 0,00905 | 0,37289 | 0,04129 | 0,46952
2 0,00992 | 0,27457 | 0,02654 | 0,38934
3 0,01923 | 0,48406 | 0,03491 | 0,50226
4 0,04487 | 0,41990 | 0,03518 | 0,32769
5 0,05028 0,50138 | 0,04540 | 0,55775
6 0,04373 0,60581 | 0,05413 | 0,68145
7 0,05153 | 0,51200 | 0,02817 | 0,56493
8 0,02632 | 0,27127 | 0,02346 | 0,37771
9 0,01493 | 0,51327 | 0,06100 | 0,64972
Média 0,02998 | 0,43946 | 0,03890 | 0,50226
Limiar de 0,015 0,68 0,7 | 0,59328
reconhecimento

Tabela 5.16 - Resultado dos modelos de reconhecimento facial para cada comparacédo do conjunto de
imagens da Figura 5.43a.

Foram realizados ao todo 30 testes por individuo para cada conjunto de imagens
(FGNET e C2FPW) de forma a conseguir um resultado mais significativo, visto que a selecio
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de imagens por quartis acontece de forma aleatdria, podendo haver enviesamento caso
haja utilizacio de apenas uma selecdo. Com isso, 30 resultados médios de comparacdes por
individuo para cada modelo de reconhecimento foram obtidos. Com esses resultados por
par (individuo, modelo de reconhecimento) foi encontrado o resultado final por individuo,
através do calculo de média dos testes. O resultado final do individuo 002 da FGNET, utilizado
como exemplo aqui, estd apresentado nas Tabelas 5.17 e 5.18.

Modelo de Reconhecimento
\ VGG-Face | Facenet | Facenet512  OpenFace | DeepFace
\ Média | 0,22269 0,29747 | 0,31151 0,22913 0,22913

Tabela 5.17 - Resultado final das 30 configuracdes de 10 imagens do individuo 002 da FGNET
(Figura 5.42).

Modelo de Reconhecimento
| DeepID | ArcFace Dlib SFace
‘ Meédia | 0,04233 | 0,46076 0,04233 | 0,53467

Tabela 5.18 - Resultado final das 30 configuracdes de 10 imagens do individuo 002 da FGNET
(Figura 5.42).

Foram obtidos ao todo entdo 18 vetores, como mencionados na Secao 4.4.2.3, e cujo
formato foi ilustrado na Figura 4.31. Cada vetor corresponde a um par (modelo de reconhe-
cimento facial, base de imagens) e contém as distdncias médias dos individuos da base em
questdo. Em seguida, foi inicialmente realizado um teste de normalidade nessas distribuicoes
utilizando o teste de Shapiro-Wilk (Secdo 2.3.3.1). Os resultados sdo apresentados na Tabela
5.19. Para esse teste, a hipotese nula (H,) testada é que a média de resultados encontrados
por individuo segue uma distribuicao normal. O a, ou nivel de significancia, para esse teste
foi definido como 0.05, significando uma probabilidade de 5% de rejeicdo da hipotese nula
quando ela deveria ser aceita. Esse valor foi definido para o teste de Shapiro-Wilk pois é o
valor comumente utilizado e citado como padrio na literatura (SEDGWICK, 2012).

FGNET C2FPW
Resultado do teste Resultado do teste
Modelo Valor p Shapiro-Wilk Valor p Shapiro-Wilk
VGG-Face | 0.4395902 Normal 0.8090378 Normal
FaceNet 0.0144901 Niao-Normal 0.7723836 Normal
FaceNet512 | 0.3426810 Normal 0.3091248 Normal
OpenFace | 0.0032586 Nao-Normal 0.0289974 Nao-Normal
DeepFace | 0.0194811 Nao-Normal 0.4565085 Normal
DeepID | 0.0097258 N3o-Normal 3.5x10712 N3o-Normal
ArcFace 0.1769404 Normal 0.4242640 Normal
Dlib 0.0184100 Niao-Normal 0.6239643 Normal
SFace 0.5852066 Normal 0.1614409 Normal

Tabela 5.19 - Resultado do teste de normalidade Shapiro-Wilk nos 18 vetores obtidos no Método 2.
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Apos realizado o teste de normalidade nos vetores compostos pelos resultados de cada
modelo, foram calculadas as varidncias amostrais de cada um deles. Objetifica-se verificar se
a segunda suposicdo feita para testes paramétricos ¢ satisfeita, de que as duas distribuicdes
tem a mesma variancia, e, assim, o teste pode ser realizado (Secdo 2.3.3). As variancias dos
resultados para cada modelo pode ser verificado na Tabela 5.20.

Segundo Bobbitt, Zach (s.d.), se a razdo entre a maior e a menor variancia das duas
distribuicdes em andlise for menor que 4, entdo pode-se assumir que as variancias sio
aproximadamente iguais e, assim, utilizar o teste de hipotese paramétrico, caso as outras
suposi¢des também sejam razodveis.

Modelo | Varidncia na FGNET | Variancia a C2FPW | Razio
VGG-Face 0.00271 0.00183 1.4809
FaceNet 0.01058 0.00315 3.3587
FaceNet512 0.00733 0.0032 2.2906
OpenFace 0.00619 0.00293 2.1126
DeepFace 0.00291 0.002 1.4550
DeepID 0.00022 0.00048 2.1818
ArcFace 0.00488 0.00589 1.2070
Dlib 0.00009 0.00006 1.5000
SFace 0.00596 0.00465 1.2817

Tabela 5.20 — Resultado das variancias dos 18 vetores obtidos no Método 2.

Com os resultados obtidos (Tabela 5.20), foi possivel verificar que todos os modelos
tem entdo varincias aproximadamente iguais para ambos os conjuntos de imagens e por-
tanto, o teste parameétrico € passivel de ser realizado nos modelos que também tiveram as
suas distribuicdes atestadas como normal pelo teste anterior (Tabela 5.19).

Aplicou-se, entdo, o teste de hipdtese t-Teste, para todos os modelos, cujos dois vetores
apresentaram comportamento normal, que foram: VGG-Face, FaceNet512, ArcFace e SFace.
Estabeleceu-se como hipotese nula (H,) para o teste a de que ambos os vetores possuem
mesma meédia, podendo ser representativos de uma mesma populacao, e escolheu-se um
nivel de significAncia a de 0.01. Dessa forma, aqueles que rejeitarem a hipdtese demonstram
que o comportamento nas duas bases € estatisticamente diferente, podendo-se, portanto,
concluir em qual conjunto de imagens o algoritmo de reconhecimento facial teve melhor
desempenho. Ja para aqueles em que o teste ndo rejeitou a hipotese nula, tem-se que o
modelo se comportou semelhantemente em ambas as bases, concluindo-se que o algoritmo
possui um desempenho semelhante em presenca ou ndo de procedimentos estéticos. A
Tabela 5.21 apresenta os resultados obtidos com o T-Teste.

Dado que alguns modelos ndo atenderam o principio bésico estabelecido para o
testes paramétricos, citados na Secdo 2.3.3, de possuir uma distribui¢cdo normal em pelo
menos uma das amostras de resultados a ser testado, aplicou-se o teste de hipdtese Wilcoxon
Rank-Sum. Esses modelos foram: Facenet, OpenFace, DeepFace, DeepID e Dlib. A hip6tese



Modelo Valor p Resultado t-Teste
VGG-Face | 0.0351565 | Aceitou a Hipotese Nula
FaceNet512 | 0.1943596 | Aceitou a Hipdtese Nula
ArcFace | 0.1400321 | Aceitou a Hipotese Nula
SFace 0.0035606 | Rejeitou a Hipotese Nula

Tabela 5.21 - Resultado do teste de hipotese T-Teste nos pares de vetores apresentados em 5.19, cujo
comportamento foi normal.

nula foi rejeitada por esse teste apenas para o modelo OpenFace, considerando também
um nivel de significancia a de 0.01 (Tabela 5.22). Dessa forma, entende-se que o modelo
comportou-se diferentemente em ambas as bases de imagem, com e sem procedimentos

estéticos.
Modelo | Valorp | Resultado Wilcoxon Rank-Sum
Facenet | 0.0825970 Aceitou a Hipotese Nula
OpenFace | 0.0024349 Rejeitou a Hipotese Nula
DeepFace | 0.5453805 Aceitou a Hipotese Nula
DeepID | 0.3005638 Aceitou a Hipotese Nula
Dlib 0.5401908 Aceitou a Hipotese Nula

Tabela 5.22 — Resultado do teste de hipdtese Wilcoxon Rank-Sum nos pares de vetores apresentados
na Tabela 5.19, cujo comportamento foi ndo-normal.

Para os modelos OpenFace e SFace, os quais rejeitaram a hipotese nula de mesma
média nas distribuicdes na FGNET e C2FPW, testou-se uma nova hipétese nula (H,), de
que a média € maior na C2FPW do que na FGNET. Para o OpenFace utilizou-se o teste de
Wilcoxon Rank-Sum, visto o comportamento ndo normal dos vetores, enquanto para o SFace
o teste t-Teste foi empregado. Os resultados dos dois testes estdo apresentados na Tabela 5.23.

Modelo Teste Valor p Resultado
OpenFace | Wilcoxon Rank-Sum | 0,000006 | Rejeitou a Hipotese Nula
SFace t-Teste 0.998219 | Aceitou a Hipdtese Nula

Tabela 5.23 — Resultado do teste de hipdtese nos pares de vetores apresentados nas Tabelas 5.21 e
5.22, cuja primeira hipétese foi rejeitada.

Como o teste com a SFace aceitou a hipdtese nula (Tabela 5.23), conclui-se, com o
Método 2 (Secgao 4.4.2.3), que o SFace se comporta melhor na FGNET do que na C2FPW.
Dessa forma, procedimentos estéticos influenciam de forma negativa o desempenho desse
modelo no reconhecimento facial. J4 no teste com o modelo OpenFace, a hip6tese de que a
média de resultado é maior no C2FPW do que na FGNET foi recusada, indicando assim um
desempenho melhor na base C2FPW, com procedimentos estéticos, visto que um resultado

menor indica maiores proximidades entre as imagens comparadas.
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5.3.3 M¢étodo 3 - Variacdo absoluta de reconhecimento ao longo da vida

Para o Método 3, foi utilizado os mesmos resultados encontrados no Método 2,
entretanto, utilizando os valores resultantes das 9 comparacoes realizadas (Tabelas 5.15 e
5.16). Com esses resultados, os passos descritos na Se¢ao 4.4.2.4 foram seguidos e inicialmente
a diferenca entre comparagdes consecutivas foi calculada para cada individuo. O resultado
encontrado de variacdo de comparacdes para o individuo 002 pode ser visualizado na Tabela
5.24.,

Comparacio | Distancias obtidas pelo VGG-Face | Variacao
1 0,21267 -
2 0,13934 -0,07333
3 0,26354 +0,12420
4 0,16283 -0,10071
5 0,25865 +0,09582
6 0,38397 +0,12532
7 0,27991 -0.10406
8 0,11899 -0,16092
9 0,16590 +0,04691

Tabela 5.24 - Diferenca entre comparagdes consecutivas do modelo VGG-Face, com as imagens da
Figura 5.43a do individuo 002 da FGNET.

Graficamente observa-se as distancias desse individuo na Figura 5.47, podendo-se
perceber mais facilmente a diferenca entre comparacdes consecutivas, calculada na Tabela
5.24. O eixo x da Figura 5.47 apresenta a idade do individuo na primeira foto considerada na
comparacdo e o eixo y a resposta de distancia entre as imagens, fornecida pelo modelo de

reconhecimento.

Sujeito: 2. Modelo: VGG-Face.

Distancias

0.15

0.10 ~

0.05 4

0.00

_% J.IE: lli 2IU 2I5 3‘0 3I5

ANOS
Figura 5.47 - Exemplo de resultados de comparacées consecutivas do individuo 002 da base FGNET,
utilizando o modelo de reconhecimento facial VGG-Face.
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Com as diferencas de comparacdes dos individuos calculadas, a soma das variacoes
absolutas do individuo foi estimada, resultado entdo em uma variacio final que representa o
quanto os resultados de distancia de comparacoes daquele individuo variaram. Novamente,
o resultado de um dos testes realizados com o individuo 002 da FGNET pode ser visualizado
na Tabela 5.25.

Comparaciio Distincias obtidas Variaciio Variacao
pelo VGG-Face absoluta
1 0,21267 - -
2 0,13934 -0,07333 0,07333
3 0,26354 +0,12420 0,12420
4 0,16283 -0,10071 0,10071
5 0,25865 +0,09582 0,09582
6 0,38397 +0,12532 0,12532
7 0,27991 -0.10406 0.10406
8 0,11899 -0,16092 0,16092
9 0,16590 +0,04691 0,04691
Resultado final
do individuo 002: | *°31%7

Tabela 5.25 — Célculo do valor final do individuo 002 da FGNET, como a soma das variagoes
absolutas.

ApOs obter a variacdo absoluta ao longo da vida dos individuos, foram gerados
vetores para cada par (modelo de reconhecimento, base de imagens) para cada um dos
30 testes realizados. Esses vetores representam a variacdo absoluta de todos os individuos
considerados em cada um dos conjuntos de imagens, resultando em 2 vetores por modelo de

reconhecimento e um total de 18 vetores para os modelos e conjuntos de imagens analisados.

Inicialmente, os vetores foram submetidos também ao teste de normalidade de
Shapiro-Wilk, e os resultados podem ser encontrados na Tabela 5.26. Novamente, o a, ou
nivel de significAncia, utilizado é de 0.05.

FGNET C2FPW
Resultado do teste Resultado do teste
Modelo | Valorp | g virowilk | VAOTP | Shapire-wilk
VGG-Face | 0.1931522 Normal 0.1008004 Normal
FaceNet 0.0001907 Nao-Normal 0.0370572 Nao-Normal
FaceNet512 | 0.0352946 Niao-Normal 0.1002461 Normal
OpenFace | 0.0371815 Nao-Normal 0.0000026 Nao-Normal
DeepFace | 0.0049356 Nao-Normal 0.0030038 Nao-Normal
DeepID | 0.0006859 Nio-Normal 7.6x10713 Nio-Normal
ArcFace 0.0185867 Nio-Normal 0.0053435 Nao-Normal
Dlib 0.2071152 Normal 0.4955083 Normal
SFace 0.0680852 Normal 0.2359222 Normal

Tabela 5.26 — Resultado do teste de normalidade Shapiro-Wilk nos 18 vetores obtidos no Método 3.
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Outra vez, as variancias desses resultados por modelo e por base foram calculadas
para verificar se o teste de hipotese paramétrico pode ser utilizado. Os resultados podem ser
encontrados na Tabela 5.27 e verifica-se que apenas os resultados com a Facenet possuem

variancias significativamente diferentes, com razdo maior que 4, nas bases.

Modelo Variancia na FGNET | Variiancia na C2FPW | Razio
VGG-Face 0.02919 0.01514 1.9280
FaceNet 0.32694 0.04523 7.2284
FaceNet512 0.10360 0.04143 2.2006
OpenFace 0.11449 0.05111 2.2401
DeepFace 0.03704 0.01466 2.5266
DeepID 0.00563 0.00972 1.7264
ArcFace 0.05830 0.03531 1.6609
Dlib 0.00178 0.00073 2.4383
SFace 0.11315 0.04647 2.4349

Tabela 5.27 — Resultado das varidncias dos 18 vetores obtidos no Método 3.

E possivel verificar que os resultados dos modelos VGG-Face, Dlib e SFace sdo os que
possuem uma distribuicdo normal em ambas as bases, C2FPW e FGNET, e nesses resultados,
portanto, pode ser aplicado o teste de hipotese paramétrico t-Teste. Os resultados do t-Teste
nos vetores de variacao absoluta estdo expostos na Tabela 5.28, onde a Hip6tese Nula (H,)
corresponde a hipdtese de que ambos os resultados sendo testados possuem médias idénticas,
e o nivel de significancia escolhido foi de &« = 0.01.

Modelo Valor p Resultado t-Teste
VGG-Face | 0.0288317 | Aceitou a Hipotese Nula
Dlib 0.6870852 | Aceitou a Hipdtese Nula
SFace 0.8957331 | Aceitou a Hipétese Nula

Tabela 5.28 - Resultado do teste de hipotese T-Teste nos pares de vetores apresentados em 5.26, cujo
comportamento foi normal.

Com os outros modelos, que possuiram algum comportamento ndo-normal em seus
resultados em algum dos conjuntos de imagens, que foram: FaceNet, Facenet512, OpenFace,
DeepFace, DeeplID e ArcFace, aplicou-se o teste de Wilcoxon Rank-Sum. Novamente, a
Hipotese Nula (H,) sendo testada € a de que as distribuicoes dos resultados sendo testados
para ambas as bases possuem uma distribuicdo semelhante, com nivel de significancia a =

0.01. Os resultados desse teste podem ser verificados na Tabela 5.29.

E possivel verificar que a hipotese de semelhanca estatistica entre os resultados de
variacdo absoluta nas bases € aceita para quase todos os modelos, exceto o modelo FaceNet,

que rejeita a hipdtese.

Para o modelo FaceNet, que rejeitou a hipdtese nula de mesma média nas distribui-
coes na FGNET e C2FPW, testou-se uma nova hipdtese, de que a média é maior na C2FPW
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Modelo Valor p | Resultado Wilcoxon Rank-Sum
FaceNet | 0.0021941 Rejeitou a Hipdtese Nula
FaceNet512 | 0.901879 Aceitou a Hipotese Nula
OpenFace | 0.0191567 Aceitou a Hipotese Nula
DeepFace | 0.5350259 Aceitou a Hipotese Nula
DeeplID 0.2026731 Aceitou a Hipotese Nula
ArcFace | 0.6625471 Aceitou a Hipotese Nula

Tabela 5.29 - Resultado do teste de hipotese Wilcoxon Rank-Sum nos pares de vetores apresentados
em 5.26, cujo comportamento foi ndo-normal.

do que na FGNET. Para o esse modelo utilizou-se o teste de Wilcoxon Rank-Sum, visto o

comportamento ndo normal dos vetores, e os resultados estdo apresentados na Tabela 5.30.

Resultado
Rejeitou a Hipotese Nula

Teste
Wilcoxon Rank-Sum

' Modelo
| FaceNet

Valor p
0.001097

Tabela 5.30 - Resultado do teste de hipotese nos pares de vetores apresentados em 5.28 e 5.29, cuja
primeira hipétese foi rejeitada.

Como o teste aceitou a hipotese nula (Tabela 5.30), conclui-se, com o Método 3 (Secdo
4.4.2.4), que o FaceNet se comporta melhor na C2FPW do que na FGNET. Dessa forma,
procedimentos estéticos influenciam de forma positiva o desempenho desses modelos no

reconhecimento facial.

5.3.4 M¢étodo 4 - Sensibilidade dos modelos de reconhecimento

Como explicado na Se¢do 4.4.2.5, a sensibilidade (Equacdo 4.2), usando os resultados
das 9 comparagdes por individuo do Método 2, para as bases FGNET e C2FPW), foi calculada
e pode ser verificada na Tabela 5.31.

Modelo | FGNET | C2FPW
VGG-Face | 89,85% 85,13%
Facenet 61,99% 70,62%
Facenet512 | 41,76% 49,79%

OpenFace 4,06% 7,47%

DeepFace | 46,12% | 49,12%
DeepID 14,91% | 21,64%
ArcFace 93,71% | 88,15%
Dlib 81,75% | 78,29%
SFace 69,38% 60,79%

Tabela 5.31 - Sensibilidade dos 9 modelos de reconhecimento facial, usando os resultados
encontrados no Método 2

A sensibilidade do modelo, que avalia 0 quao bem o modelo consegue reconhecer

com sucessos 0s pares positivos, ou seja, de mesma pessoa, tem um comportamento parecido
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nas duas bases. H4 uma queda de sensibilidade na base FGNET para a base C2FPW, para
os modelos VGG-Face, ArcFace, DIib e Sface de aproximadamente 5,58%. Para os modelos
Facenet, Facenet512, OpenFace, DeepFace e DeepID hd um aumento médio de 5,96% nessa
métrica.
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6 Conclusoes

A quantidade de procedimentos faciais voluntdrios, cirtrgicos ou nio, tem crescido
nas ultimas décadas, e simultaneamente, h4 o aumento da utilizacdo de sistemas de re-
conhecimento facial nos mais diversos campos. O presente trabalho propds, portanto, a
avaliacdo de nove modelos de aprendizagem profunda no reconhecimento facial, disponibi-
lizados por Serengil e Ozpinar (2020), quanto ao impacto de modificacées faciais realizadas
voluntariamente nesses modelos.

Para isso, desenvolveu-se uma nova base de imagens, denominada C2FPW, cujas
fotos foram obtidas de sites publicos da Internet, e que serd disponibilizada de forma aberta
apos a apresentacao deste trabalho. Ela possui, em média, 34 fotos em diferentes momentos
da vida de 90 sujeitos que realizaram modificacdes estéticas voluntérias na face. O objetivo
dessa base € possibilitar a avaliacdo da influéncia de procedimentos estéticos juntamente
com o envelhecimento do sujeito no reconhecimento facial.

Numa motivagdo inicial para o estudo, foi realizada uma primeira avaliacdo do im-
pacto dos procedimentos estéticos na sensibilidade dos nove modelos estudados. Avaliando-
os na base HDA foi identificado um aumento da sensibilidade, em comparagdo com o cilculo
realizado no benchmark amplamente utilizado LFW (HUANG; MATTAR et al., 2012). Dessa
forma, entende-se que as modificacdes faciais voluntdrias influenciam positivamente o
desempenho dos algoritmos em anélise. Entretanto, devido a diferencas como iluminacao,
pose e proximidade temporal das imagens que compde a HDA e a LFW, propds-se estudar o
impacto dos procedimentos estéticos utilizando outros dois conjuntos de dados: FGNET e a
base desenvolvida C2FPW.

Visto que os procedimentos estéticos faciais podem mudar significativamente regides
do rosto que usualmente os modelos de reconhecimento utilizam como informativos na hora
de comparar duas faces, € intuitivo imaginar um decaimento no desempenho dos modelos
quando aplicado-os na base C2FPW em comparacido com a FGNET. Entretanto, a analise
inicial com as bases HDA e LFW indicaram o comportamento contrario. Dessa forma, com
essas duas bases, foram implementados 4 Métodos diferentes visando concluir acerca do

impacto das modificacdes faciais voluntarias no reconhecimento facial.

O Método 1 indicou um desempenho inferior na FGNET para todos os 9 modelos em
andlise, em comparacdo com a C2FPW. Esse resultado indicaria que procedimentos estéticos
facilitam o reconhecimento facial. Entretanto, como observou-se uma queda substancial
da sensibilidade nessas duas bases, em comparacdo com as observadas na LFW e na HDA,
assumiu-se que a escolha dos pares de imagens analisados foi ruim, favorecendo imagens
com distancia temporal elevada, podendo chegar a algumas décadas, e, portanto, o resultado
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de desempenho seria mais associado ao envelhecimento do que de fato as modificacoes

faciais, que sdo o escopo desse estudo. Dessa forma, os Métodos 2, 3 e 4 foram propostos.

Através dos testes de hipoteses no Método 2, foi verificado que as médias de re-
sultados encontrados nos testes com ambas as bases, C2FPW e FGNET, para os modelos
VGG-Face, Facenet, Facenet512, DeepFace, DeepID, ArcFace e Dlib, sdo estatisticamente
iguais e portanto, possuem um comportamento parecido em relacdo a distancia entre faces
comparadas. Esse resultado sugere que tais modelos sdo igualmente robustos a modificacoes
relativas ao envelhecimento quando com a presenca simultanea ou ndo de modificacoes
faciais voluntdrias. Para os modelos cuja média ndo foi considerada estatisticamente igual
nos testes, apenas o SFace apresentou uma média menor para a base sem procedimentos
estéticos, demonstrando um decaimento de sua performance na base com procedimentos. Ja
o modelo OpenFace apresentou um comportamento divergente, apresentando uma melhora
de performance na base com procedimentos estéticos, verificado por sua média de resultado

maior na base sem procedimentos.

Com o Método 3, pode-se concluir que os modelos VGG-Face, Facenet512, OpenFace,
DeepFace, DeeplD, ArcFace, Dlib e SFace se comportaram sem diferenca estatistica nas
bases FGNET e C2FPW. Dessa forma, esse Método indicou que esses modelos sdo robustos
aos procedimentos estéticos. J4 o FaceNet possuiu um comportamento melhor na C2FPW
em comparacdo com a FGNET, ou seja, as modificacoes faciais voluntarias melhoraram o
desempenho desse modelo de reconhecimento.

O Método 4 de fato apresentou resultados para a FGNET e a C2FPW mais préximos
da LFW e HDA do que o Método 1. Dessa forma, entende-se que a escolha das imagens no
M¢étodo 1 influenciou o resultado obtido, pela possibilidade de obter uma elevada distancia
temporal entre as fotos aleatoriamente selecionadas. Ainda, a conclusdo obtida foi diferente
do observado anteriormente. A sensibilidade foi maior na C2FPW do que na FGNET para 5
dos 9 modelos em anélise e maior na FGENT para os 4 restantes, indicando que o impacto dos
procedimentos estéticos no reconhecimento facial depende do modelo especifico analisado.

Em suma, os diferentes Métodos empregados proporcionaram resultados variados.
Enquanto as andlises iniciais com a HDA e a LFW e o0 Método 1 com a C2FPW e FGNET
indicaram que os modelos respondem melhor com a presenca de procedimentos estéticos, os
Métodos 2 e 3 sugerem que a maioria dos modelos se comporta de maneira estatisticamente
igual com ou sem essas modificagdes faciais, e 0 Método 4 que essa conclusdo depende do
modelo especifico em andlise. Apenas um modelo em cada um dos Métodos 2 e 3 apresen-
taram melhora de desempenho frente a procedimentos estéticos, e um modelo no Método
2 obteve comportamento pior com essas modificagdes. Devido a quantidade de imagens
consideradas e a atenuacgdo do efeito da idade nos Métodos 2 e 3, bem como o uso de testes
de hipdtese para fundamentar as andlises realizadas, considera-se que as conclusdes deles
sdo mais representativas do impacto de alteracdes faciais voluntarias no reconhecimento



99

facial do que as demais apresentadas.

Com base nos resultados encontrados, acredita-se que mais testes e analises sdo
necessarios para conseguir separar a influéncia de procedimentos estéticos do processo
natural de envelhecimento e assim conseguir avaliar de forma quantitativa a influéncia
dessas modificacdes nos modelos de reconhecimento. Os resultados deste trabalho estimulam
assim novas pesquisas neste drea importante, que esté se estabelecendo como um grande

desafio para algoritmos de reconhecimento facial.

6.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdo de trabalho futuro, propde-se a criacdo de uma base de imagens
semelhante a C2FPW, contendo imagens de sujeitos que realizaram modificacées voluta-
rias faciais, porém, garantindo-se o conhecimento acerca da data do procedimento. Essa
informacdo para os sujeitos avaliados na base permitiria uma separacio da influéncia do
envelhecimento da influéncia do procedimento nos modelos de reconhecimento, contri-
buindo ainda mais a anéalise desejada. Visto que a C2FPW ¢ compostas por figuras publicas,
hé ainda a possibilidade de contribuir com as informagdes das datas de procedimentos para
os sujeitos presentes na base desenvolvida, como trabalho futuro.

Além disso, no contexto especifico de crescimento do numero de cirurgias de confir-
macao de género (Gender confirming surgery) realizadas por pessoas transgéneras, como €
analisado por Nolan, Kuhner e Dy (2019), um estudo especifico acerca do impacto dessas
alteracoes no reconhecimento facial é uma area de grande de interesse e pode ser objeto
de estudos futuros. Com esse estudo seria possivel identificar possiveis viesses de género
associado a mudancas faciais voluntarias para os modelos de aprendizagem profunda no

reconhecimento facial.

Por fim, outra possivel abordagem para continuacdo desse estudo é aplicar trans-
formacdes na base C2FPW as quais reduzem o impacto da idade, tais como a proposta por
R. Singh, Vatsa, Noore e S. Singh (2007). Com isso, o impacto dos procedimentos estéticos
deve ser evidenciado e conclusdes mais precisas podem ser obtidas.
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