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Resumo

Modelos extratores de caracteristicas para sistemas de reconhecimento facial se tornaram
objetos de profundo estudo ao longo dos ultimos anos. Desejando encontrar uma melhor
discriminacao dos objetos e, consequentemente, uma melhor separabilidade das classes,
fungoes de perdas, como a Triplet Loss, foram projetadas para serem empregadas em
conjunto com as Redes Neurais Siamesas. Entretanto, redes com essas fungoes sofrem
com uma lenta convergéncia por considerar apenas duas classes (positiva e negativa) a
cada iteracao de aprendizagem, e assim nao sao apropriadas quando existe uma grande
quantidade de classes. Recentemente, uma fungdo de perda chamada Constellation Loss

foi proposta no sentido de minimizar este problema.

Neste trabalho é proposto um modelo para reconhecimento facial usando uma Rede Neural
Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) como backbone e o Constellation
Loss como fungao de perda. Para validar o modelo, foram utilizadas duas bases de dados
publicas e feitas comparacoes com diferentes funcdes de perda e arquiteturas CNN. Também
é proposto neste trabalho o uso de uma abordagem para construcao dos batches, o qual

permite o treinamento da rede com uso reduzido de memoria.

Os resultados obtidos indicam que Constellation Loss é uma técnica promissora quando
comparada as demais fungdes de perda avaliadas, alcangando valores médios de AUC
(Area Under The Curve) iguais a 99,9% no conjunto de dados Olivetti Faces e 98,7% no
desafiador conjunto de dados Labeled Faces in the Wild (LEW). A efetividade do método

pode ser certificada, viabilizando sua aplicacao para sistemas de reconhecimento facial.

Palavras-chave: Constellation Loss, Reconhecimento Facial, Métrica de similaridade,

Redes Neurais Siamesas, Aprendizagem profunda de métricas.



Abstract

Feature extracting models for facial recognition systems have become objects of in-depth
study over the past few years. In order to find a better discrimination of objects and,
consequently, a better separability of classes, loss functions, such as Triplet Loss, were
designed to be used in conjunction with Siamese Neural Networks. However, networks with
these functions suffer from a slow convergence by considering only two classes (positive
and negative) at each learning iteration, thus, they are not appropriate when there is a
large number of classes in the dataset. Recently, a loss function called Constellation Loss

was proposed in order to minimize these problems.

In this work, a model for facial recognition using a Convolutional Neural Network (CNN)
as a backbone and Constellation Loss as a loss function is proposed. To validate the model,
two public databases were used and comparisons were made with different loss functions
and CNNs architectures. It is also proposed in this work the use of an approach for the

construction of batches, which allows network training with a reduced memory usage.

The results obtained indicate that Constellation Loss is a promising technique when
compared to the other loss functions evaluated, reaching average values of AUC (Area
Under The Curve) equal to 99.9% in the Olivetti Faces dataset and 98.7% in the challenging
Labeled Faces in the Wild (LFW) dataset. The effectiveness of the method could be certified,

enabling its application to facial recognition systems.

Keywords: Constellation Loss, Facial Recognition, Similarity Metrics, Siamese Neural

Networks, Deep metric learning.
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1 Introducao

O reconhecimento facial é uma das maneiras mais utilizadas pelos seres humanos
para identificacao de individuos. De acordo com uma pesquisa realizada pelo LastPass
(LASTPASS, 2018), no Brasil, 78% das pessoas afirmam confiar mais na impressao digital
ou no reconhecimento facial do que nas senhas em texto como método de autenticacao.
Além de rapido e preciso, os sistemas de reconhecimento facial otimizam o processo de
identificacdo e o faz de forma extremamente segura. Seja para acesso a dados e informagdes,
seja para a tentativa de acesso fisico, o reconhecimento facial atua para inibir tentativas

de fraudes ou para diminuir a exposi¢do de um local aos riscos.

Segundo a Pesquisa Global sobre Fraudes e Crimes Econdmicos feita pela PwC
(PricewaterhouseCoopers) em 2020 (PWC, 2020), considerando-se tecnologias e técnicas
disruptivas no Brasil, aproximadamente 40% das empresas estdo usando inteligéncia
artificial (TA) em comparagio com apenas 25% no mundo. Mais de 60% dos que usam TA

no mundo perceberam seu valor como ferramenta de combate a fraude.

Os dados ainda mostram que empresas de todos os portes foram vitimas de em
média 6 casos de fraudes no mundo nos tltimos 24 meses. Dentre os principais autores
de fraudes apontados pela pesquisa, no Brasil, 44% sao agentes internos, distribuidos
por equipe operacional, geréncia média e alta administracdo. Com a implementacao da
tecnologia para identificacdo de identidade por meio do reconhecimento facial e analitico

de video, o niimero de fraudes pode diminuir drasticamente nas empresas.

Com isso, estudos na area sdo feitos ha anos buscando alcancar um sistema
completamente automatizado de reconhecimento facial utilizando visdo computacional.
Sistemas de reconhecimento facial se iniciam pela deteccao da face, seguida pela extracao
das caracteristicas e, por fim, a ctapa de classificacdo, que visa verificar se uma face
especifica corresponde a alguma disponivel em um banco de imagens de faces. Logo, ao
desenvolver um projeto na area, as escolhas do detector, do extrator de caracteristicas e
do classificador precisam ser feitas de forma bem estruturadas, pois afetardo diretamente

nos resultados do projeto.

Alguns trabalhos, como (GOLDSTEIN et al., 1971), (COTTRELL; FLEMING,
1990), (TURK; PENTLAND, 1991a) e (TURK; PENTLAND, 1991b), obtiveram bons
resultados na area antes da virada do século, destacando-se as Redes Neurais Siamesas
(RNS), introduzidas em Bromley et al. (1993). A RNS consiste em uma arquitetura que faz
uso de redes neurais idénticas, na qual o modelo recebe entradas distintas, visando calcular
uma métrica de distancia entre os embeddings de cada entrada, ou seja, seus vetores de

caracteristicas. Entretanto, foram as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
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Network - CNN) que revolucionaram os modelos de reconhecimento facial. Ao contrario
dos algoritmos propostos até entdo, que utilizavam caracteristicas definidas previamente,
as CNN trouxeram uma nova abordagem: uma rede neural que extrai as suas proprias
caracteristicas, e ela mesma define quais sdo as mais relevantes. De forma geral, técnicas
de Deep Learning determinam de forma auténoma as regides da face com maior poder de

discriminacgao dos individuos.

Com a popularizagdo das CNN na classificagdo de imagens, o estudo em torno da
aprendizagem profunda de métricas se tornou comum. A aprendizagem contrastiva em
conjunto com as CNN’s se tornou uma abordagem padrao para modelos de reconhecimento
de padroes em imagens, mesmo em bancos de dados com poucos exemplos por classe,
visto sua capacidade de generalizagio e efetividade na prevencao de overfitting em rotulos
ruidosos das redes profundas (XUE et al., 2022). Apresentado por Chopra et al. (2005),
o Constrastive Loss tornou-se uma fungao de perda natural em modelos que utilizam
o conceito de RNS no treinamento, calculando o valor de perda em torno de pares de

entradas de uma mesma classe ou de classes diferentes.

O trabalho proposto por Schroff et al. (2015) foi inovador para a érea, trazendo
um novo conceito aos algoritmos de extragdo de caracteristicas. Nele, os pesquisadores
configuraram um modelo utilizando CNN, comparando as arquiteturas Inception de
Szegedy et al. (2014) e de Zeiler e Fergus (2013), para encontrar 128 caracteristicas de uma
face. Estas caracteristicas de cada face sdo direcionadas a uma funcao de perda chamada
Triplet Loss. O conceito da fungdo é uma extensao do Contrastive Loss, porém, em vez de
duas, sao utilizadas trés imagens para determinacao das disténcias euclidianas entre as
mesmas. A primeira imagem é chamada de ancora e as duas imagens subsequentes sao
chamadas de positiva e negativa, ou seja, a imagem positiva trata-se da mesma pessoa
presente na imagem ancora e a negativa, ndo. O objetivo do uso da fun¢do é minimizar
a distancia da ancora para a imagem positiva, enquanto maximiza a distancia para a
imagem negativa, tornando a rede capaz de aumentar as distancias de uma imagem para
as diferentes classes presentes no conjunto de dados de treinamento, enquanto minimiza
a distancia intraclasse. Entretanto, a convergéncia deste tipo de metodologia ¢ lenta em
casos de conjuntos de dados com uma grande quantidade de classes, visto que a cada

atualizacao a funcao verifica apenas duas classes.

Diante de tal cenério, Sohn (2016) propos a fungéo de perda Multiclass-N-Pair Loss.
O método consiste em uma generalizacdo do Triplet Loss, onde a comparagdao da ancora
é feita com todas as classes presentes no conjunto de dados, ou seja, a cada iteracdo, ao
minimizar a distancia do exemplo positivo, a distdncia de N — 1 classes sdo maximizadas.
Porém, mesmo alcangando uma convergéncia mais rapida, a perda de N pares persistiu

com o problema de maximizar a distancia das classes apenas em relagdo a classe da ancora.

Na busca de aproveitar o melhor dessas fungoes de perda, Medela e Picén (2019)
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Figura 1 — Diagrama Visual das Fung¢Ges de Perda. Cada cor representa uma classe
Triplet Loss
@ @
e o ¢ =mm) 0O ®

Multiclass N-Pair Loss

o—é — < @
Constelation Loss

= <D

Fonte: (MEDELA; PICON, 2019)

propuseram a fungdo Constellation Loss. Agora, a cada iteragdo de aprendizagem, as
“distancias negativas” sdo encontradas ndo apenas em relacdo a ancora, mas entre as
proprias imagens das classes negativas. A Figura 1 ilustra, de forma simplificada, o

procedimento das trés func¢oes de perdas mencionadas.

Sendo criado originalmente para o desenvolvimento de modelos capazes de reconhe-
cer tumores colorretais por meio de imagens digitalizadas, até onde se tem conhecimento, o

Constellation Loss foi usado pela primeira vez para reconhecimento de faces neste trabalho.

1.1 Método Proposto

O presente trabalho propoe um modelo extrator de caracteristicas para reconhe-
cimento facial usando uma CNN como backbone ¢ o Constellation Loss como funcao de
perda. Para validar o modelo, serdo utilizadas duas bases de dados publicas: Olivetti Faces
(OF) e Labeled Faces in the Wild (LFW), sendo feitas comparagoes com diferentes fungoes
de perda e arquiteturas CNN. Cabe indicar que, para superar problemas de escalabilidade

do modelo, é apresentada uma metodologia para a construcdo dos batches de treinamento
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proposta por Medela e Picon (2019), que mostra ser uma abordagem apropriada para a
arquitetura neural usada. O c6édigo desenvolvido durante este trabalho esta disponivel na
plataforma GitHub *.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver um extrator de caracteris-
ticas para modelos de reconhecimento facial que alcance uma eficaz separabilidade das
classes com uma rapida convergéncia. Para tal fim, pretende-se utilizar uma RNS que
usa como backbone CNN pré-treinadas, as quais geram os embeddings relacionados a cada
face. Na etapa de treinamento foi usada a fungdo Constellation Loss, e uma metodologia

particular para a conformacao dos batches de treinamento.

O objetivo geral pode ser detalhado nos seguintes objetivos especificos:

o Desenvolver algoritmo para extrair caracteristicas em imagens de faces;

o Desenvolver metodologia de construgao dos batches de treinamento de forma a

eliminar a necessidade de compartilnamento de pesos para arquitetura RNS;
» Realizar experimentos e comparar o desempenho de diferentes fungoes de perda;

» Realizar experimentos e comparar o desempenho de diferentes arquiteturas CNN.

1.3 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta um
embasamento tedrico sobre o reconhecimento facial, mostrando os desafios encontrados na
area e o atual estado da arte. No Capitulo 3 sdo apresentadas as tecnologias ja existentes
utilizadas como base para este trabalho. O Capitulo 4 explica a metodologia desenvolvida
para o modelo extrator de caracteristicas proposto, e é feita a descricdo das bases de
dados utilizadas. No Capitulo 5 sdo expostas as métricas de avaliacdo e procedimentos
experimentais executados, sdo exibidos os resultados obtidos e é feita a discussao deles.

Por fim, o Capitulo 6 consiste em uma concluséo e a possibilidade de trabalhos futuros.

L https://github.com/ErickRDS/constellation_loss_face_ recognition
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Reconhecimento Facial

A biometria é a ciéncia que mede e analisa os dados biolégicos com o intuito de
utilizd-los em mecanismos de identificacio. Como cada ser humano possui caracteristicas
Unicas, a tecnologia biométrica é vista cada vez mais como um recurso util na area de
seguranca. Nesse contexto, a visdo computacional merece destaque, sendo utilizada para
tarefas de verificagdo biométrica como o reconhecimento de impressoes digitais, digitalizagdo
da iris e reconhecimento facial, podendo este ser categorizado como verificacdo da face e
identificacao da face. A identificacdo confirma quem é a pessoa; enquanto a verificagdo
confirma que trata-se realmente da pessoa identificada. Em qualquer um dos cenérios, um
conjunto de dados conhecidos é inicialmente registrado no sistema (banco de dados) e,

durante o teste, um novo dado (imagem de entrada) é apresentado.

A face é considerada a parte mais critica do corpo humano. Ela desempenha um
papel crucial na interacao com as pessoas na sociedade, transmitindo a identidade das
pessoas, podendo, portanto, ser usada como chave para solugoes de seguranca em muitas
organizagbes. O sistema de reconhecimento facial estd cada vez mais em alta em todo o
mundo como uma tecnologia de seguranca extraordinariamente segura e confiavel. Esta
ganhando importincia e atencao significativas de milhares de organizacgoes corporativas
e governamentais devido ao seu alto nivel de seguranga e confiabilidade (SALAMA et
al., 2020). Existem pelo menos duas razoes para essa tendéncia: a primeira é a ampla
aplicagao comercial, principalmente na area de segurancga, ¢ a segunda ¢ a disponibilidade

de tecnologias vidveis apés 30 anos de pesquisa (ZHAO et al., 2003).

Na pratica forense e de seguranca moderna, um software de reconhecimento auto-
matico da face é frequentemente usado para aumentar a velocidade e precisdo de processos
de identificacido importantes. Uma aplicagdo cada vez mais comum da tecnologia de reco-
nhecimento facial é conhecida como identificagio um-para-muitos — em que algoritmos
de correspondéncia de padroes sao usados para comparar uma Unica imagem as imagens
armazenadas em grandes bancos de dados (GROTHER; NGAN, 2014). Essa fungao pode
ser usada para proteger contra fraudes de identidade ao emitir documentos de identidade
nacional, como passaportes, vistos de imigracao e carteiras de motorista, melhorando a
deteccao de solicitacoes duplicadas pelo mesmo individuo. A recente proliferacdo de provas
baseadas em imagens de TV e dispositivos méveis implica que as imagens faciais sdo muitas
vezes uma importante fonte de provas em investigagoes criminais. Em aplicacoes forenses,
um software de reconhecimento facial permite que os policiais usem essa evidéncia de

imagem para pesquisar em grandes bancos de dados de infratores conhecidos. Tecnologia
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semelhante também é usada para aprimorar a experiéncia do usudrio em plataformas
populares de midia social (WHITE et al., 2015).

O Facebook, por exemplo, cita a importancia do reconhecimento facial em sua rede

social:

“Olhando para o futuro, ainda vemos a tecnologia de reconhecimento
facial como uma ferramenta poderosa, por exemplo, para pessoas que
precisam verificar sua identidade ou evitar fraudes e falsificagdo de iden-
tidade. Acreditamos que o reconhecimento facial pode ajudar produtos
como esses com privacidade, transparéncia e controle, para que vocé
decida se e como seu rosto é usado. Continuaremos trabalhando nessas
tecnologias e contratando especialistas externos.” (FACEBOOK, 2021).

A NVIDIA, empresa pioneira em constru¢ao de GPU (Graphics Processing Units,
unidades de processamento grafico) que auxiliam diretamente no poder computacional

necessario para aplicar a metodologia Deep Learning, cita o seguinte:

“O médulo de software de reconhecimento monitora continuamente as
zonas-alvo para fornecer a contagem, sexo, idade e identificacdo tnica
de individuos ao longo do tempo. O Modelo de Reconhecimento Facial
rastreia individuos tnicos e fornece correspondéncias faciais para indivi-
duos especificos. Isso permite melhorar a seguranca geral, extrair maior
valor da infraestrutura de seguranca tradicional, ajudar os varcjistas a
reconhecer clientes importantes em tempo real ou quantificar a frequéncia
de visitantes” (NVIDIA, 2020).

Entretanto, mesmo com diversas pesquisas na area, e sendo um cenario tecnolégico
que constantemente vem sendo aprimorado com novas descobertas, o reconhecimento
de faces ndo é uma tarefa facil, principalmente na presenca de variagdes do ambiente
onde a face devera ser identificada. A pose facial e a iluminagao, por exemplo, podem ser

classificadas como situacoes de varia¢Ges ndo controladas do ambiente.

O portal Asmag', um guia internacional de seguranca e IoT (Internet of Things),

detalha o quanto essas dificuldades afetam a qualidade do modelo:

“Para que a tecnologia de reconhecimento facial funcione, existem certas
condigbes que devem ser atendidas. Essas condi¢oes desempenham um
papel critico no sucesso do funcionamento do reconhecimento facial,
principalmente em um sistema de reconhecimento facial um-para-muitos,
em que o sistema compara faces a um banco de dados de fotos em vez
de apenas uma foto. Infelizmente, muitas vezes as condi¢bes necessarias
para o desempenho ideal sdo o maior desafio da tecnologia” (ASMAG,
2019).

Ao abordar modelos de reconhecimento de padroes, torna-se necessario o en-

tendimento entre reconhecimento offfine e online. No ambito da identificagdo facial, o

1 WWWw.asmmag.Ccom
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reconhecimento offiine consiste de imagens obtidas em um ambiente controlado, com
iluminagao suficiente, onde o usuario interage com a camera e assume uma posi¢ao ideal.
Entretanto, o reconhecimento online traduz-se em situacoes de reconhecimento com uma
camera de video em tempo real, onde na maioria das vezes as imagens captadas nao estao
em situagoes ideais, dificultando ainda mais a identificacdo do individuo. O portal Asmag
pontua sobre as consideracoes a serem feitas ao sistema a ser instalado para captacao em

tempo real:

“O posicionamento da camera e a qualidade da captura de imagem sao
componentes criticos para o sucesso dos sistemas de reconhecimento
facial. Se as imagens se originarem de cAmeras de vigildncia por video de
qualidade inferior e também estiverem fora do eixo, a imagem estética
provavelmente nao serd ideal para reconhecimento facial. Se as cAmeras
forem definidas a uma distancia para capturar grandes multidées, isso
ndo é propicio para o reconhecimento facial porque os rostos dos sujeitos
estariam muito distantes durante a captura da imagem.” (ASMAG, 2019).

Além disso, a utilizacao de 6culos, chapéus, entre outros, colaboram negativamente
para a eficdcia do algoritmo de classificacdo. Dessa forma, para minimizar as influéncias
externas no processo de reconhecimento facial, a utilizacdo de técnicas como o pré-
processamento da imagem desempenha um papel fundamental na corre¢do e normalizagdo

das imagens.

Outra dificuldade muito importante a ser superada, essencialmente em aplicagoes
um-para-muitos, é desenvolver um modelo capaz de lidar com conjuntos de imagens
desbalanceados, ou seja, conjuntos em que cada classe possui um niimero de exemplos
variado, o que acaba sendo os casos de maior ocorréncia para bases ptublicas de faces. Assim,
ao longo da ultima década, o foco de muitos estudos na area foi o desenvolvimento de
metodologias capazes de classificar corretamente um individuo em meio a grandes conjuntos
de imagens, mesmo este individuo tendo apenas uma imagem de sua face disponivel. Para
isso, o estado da arte atualmente sdo as Redes Neurais Siamesas unidas ao conceito das
Redes Neurais Convolucionais Profundas (do inglés, Deep Convolution Neural Networks)
(MEIL DENG, 2018), onde as diferentes fungoes de perda para determinagao das distancias

entre cada classe presente no conjunto de dados se tornou um visado objeto de estudo.

2.2 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de avangar e buscar conhecimento no campo de reconhecimento
facial, é preciso primeiro conhecer o que ja foi desenvolvido por outros pesquisadores. Esta
secdo tem como objetivo conhecer a forma como esse assunto ja foi analisado em estudos

anteriores, apresentando as principais técnicas desenvolvidas na area.
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O reconhecimento facial é uma tarefa extremamente desafiadora e, por esse motivo, a
literatura ¢ bastante diversificada quanto as abordagens relacionadas ao problema. Frequen-
temente, uma tnica aplicacao utiliza multiplos métodos motivados por diferentes principios,
isso faz com que esses sistemas sejam dificeis de serem classificados baseando-se apenas
nas técnicas de extragao de caracteristicas e identifica¢ao implementadas (ZHAO et al.,
2003). Apesar disso, de uma maneira geral é possivel definir as técnicas de reconhecimento

em trés categorias:

o Métodos Holisticos: Este método é baseado na representacdo da imagem, sendo a
imagem inteira levada em consideragdo ao invés de uma area especifica ou pontos
especificos da face. Esta metodologia se baseia no fato de que os dados da face
geralmente possuem poucos destaques que sdo diretamente representados por pizels
da imagem. Logo, o modelo precisaria de toda a imagem para conseguir diferenciar
corretamente os varios individuos presentes em um bancos de imagens. Os exemplos
para métodos holisticos sao o PCA (Principal Component Analysis), o LDA (Linear

Discriminant Analysis), o ICA (Independent Component Analysis), entre outros.

o Métodos de Correspondéncias Locais: Neste método sao localizadas véarias caracte-
risticas faciais, como boca, nariz, olhos, etc., e, em seguida, calcula-se as relag¢oes
geométricas entre aqueles pontos faciais, reduzindo assim a entrada da imagem facial
a um vector de caracteristicas geométricas (JAFRI; ARABNIA, 2009). A CNN é a

técnica mais conhecida que utiliza esta metodologia.

e Métodos Hibridos: Assim como o sistema perceptivo humano, hd métodos que usam
todas as informagdes disponiveis para a avaliagdo, ou seja, tanto as caracteristicas
marcantes da face (locais) como todo o conjunto (globais). Assim, eles tentam extrair
o melhor de cada abordagem (ZHAO et al., 2003). Correspondéncia de Caracteristicas

Geométricas ¢ um exemplo conhecido de técnica com metodologia hibrida.

Grande parte dos primeiros métodos de reconhecimento facial faziam uso do PCA.
O PCA é uma técnica estatistica simples e til usada para extracio de caracteristicas
e reducao de dimensado. A técnica consiste de um procedimento matematico em que as
imagens originais sdo representadas em um espaco reduzido de componentes principais
(PC), tal que a primeira dimensao ortogonal deste novo espago carrega a maior quantidade
de variancia das imagens. Assim, o objetivo é representar as imagens em menores dimensoes
sem perder informacoes importantes. A Tabela 1 mostra os principais métodos que, ao

utilizarem PCA, alcancaram resultados significativos.

Assim como o PCA, a Analise de Componente Independente (ICA) também é usada
para representar os dados em menores dimensoes. Ele pode ser usado para aplicativos de

reconhecimento de faces para encontrar onde as informagdes importantes estao presentes nos
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Tabela 1 — Principais métodos que utilizam PCA

Método Técnica Vantagens Desafios
Kshirsagar et O reconhecimento é feito pelo Determinagao eficiente D1.fer?ntes
. do espago de menor variagoes de
al. (2011) Eigenfaces . -
dimensao pose
O tempo é menor com o
A redugao das dimensoes dos DCT e melhor Taxas de
dados de entrada se faz mais desempenho no reconhecimento
Kadam (2014) rapida com a combinacio do reconhecimento é reduzidas para
PCA com DCT (Discrete Cosine alcangado do que um diferentes

Transform)

simples PCA em um
algoritmo hibrido

condigoes faciais

Bakhshi et al.

(2016)

Para classificar imagens de face
com PCA, utiliza-se um método
que aproveita os recursos SIFT
(Invariant Feature Transform) e
SURF (Speeded Up Robust
Features )

A rotagdo e a mudancga
nas expressoes terao
melhores resultados de
correspondéncia quando
o método PCA for
aplicado

SIFT e SURF
SA0 um pouco
mais complexos
e demorados

Utiliza-se PCA com DCT. Para o
reconhecimento, faz-se uso de

A combinacao de BPNN
com PCA facilita o

S&ao necessarios
mais dados de

Hazim (2016) Back-Propagation Neural reconhecimento facial no tre;lsléfgso
Networks (BPNN) sistema P
amostra

Fonte: Tradugdo do autor de tabela retirada de (RAZZAQ et al., 2021)

pizels de uma imagem. O PCA néo é adequado para redugio de dimensao de dependéncias

de ordem superior, mas o ICA é adequado principalmente para dependéncias de segunda

ordem e de ordem superior. A Tabela 2 representa os métodos relacionados ao ICA.

Tabela 2 — Principais métodos que utilizam ICA

Método Técnica Vantagens Desafios
O sistema de
Utiliza-se PCA ¢ ICA, sendo o reconhecimento facial é Dependente de
Sharma e

Dubey (2014)

reconhecimento feito por redes
neurais

robusto e confiavel,
tendo caracteristicas das
faces invariaveis

um ambiente
bem iluminado

Bhat e Pujari

(2015)

Combinacao do PCA e ICA para
redugdo de dimensionalidade

A acurdcia é maior com
a combinacao do PCA ¢
ICA do que o ICA
sozinho

Desafiador lidar
com variagoes de
emocoes

Movellan e
Sejnowski
(2002)

Através dos neurdnios sigmoidais,
o principio da transferéncia
6tima de informagdes é utilizado
na nova versao do ICA

Alta confiabilidade em
mudancas de expressoes
para reconhecimento das

faces

Aplicével apenas
para imagens
com altas
dimensoes

Fonte: Tradugao do autor de tabela retirada de (RAZZAQ et al., 2021)

Nos anos 2000, pesquisadores buscaram implementar sistemas de reconhecimento
de padroes que faziam uso apenas de redes neurais, utilizando diferentes tipos de redes.
Isso ocorreu devido a repercussao alcancada pelo trabalho proposto por Lawrence et al.
(1997), cujo sistema combinava uma amostragem local da imagem, uma rede neural SOM

(do inglés, Self Organizing Map) e uma CNN. Este sistema conseguiu alcangar 96,17%
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de taxa de acerto em um conjunto com 400 imagens de 40 individuos diferentes. Este
trabalho abriu espaco para novas pesquisas onde as redes neurais eram utilizadas também

na etapa de extracdo de caracteristicas.

Tendo em vista a limitacdo computacional da época, as técnicas de deteccao e
extracdo de caracteristicas para fins de reconhecimento de padrées, que faziam uso das
redes neurais, perderam espaco para algoritmos emergentes, capazes de usar de forma
eficiente e com bom desempenho os hardwares com baixas capacidades de processamento
e armazenamento, sobretudo com conjuntos de testes de maiores dimensoes. Entre esses
trabalhos podem ser mencionados os trabalhos de Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001)
(VIOLA; JONES, 2004) para detecgao da regiao da face, e o algoritmo HOG (Histograms
of Oriented Gradients) (ALBIOL et al., 2008), que pode ser utilizado para a detecgao e
extracao de caracteristicas da face do individuo. Alguns trabalhos fazem uso da uniao
desses algoritmos com redes neurais (BANDALA et al., 2013) (DA’SAN et al., 2015)
(DESHPANDE; RAVISHANKAR, 2016).

Com o desenvolvimento de hardwares com maiores capacidades de processamento
e armazenamento, ¢ a maior acessibilidade a estes componentes, técnicas que requeriam
maior custo computacional tornaram-se vidveis. Sistemas de Deep Learning (LECUN et
al., 2015) passaram a ganhar destaque na area de visdo computacional por ser um sistema
em que melhores resultados podem ser obtidos com conjuntos maiores de imagens. Depois
que as redes profundas sdo treinadas em dados massivos com a supervisdo de uma funcdo
de perda apropriada, cada uma das imagens de teste é passada pelas redes para obter uma

representagdo das caracteristicas da face.

Inspirado pelo surpreendente sucesso no desafio ImageNet (RUSSAKOVSKY et
al., 2014), arquiteturas CNN foram introduzidas e amplamente usadas como os modelos
de linha de base em reconhecimento facial (de forma direta ou ligeiramente modificadas).
Exemplos que podem ser citadas sdo AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), VGGNet
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015a), ResNet (HE et
al., 2016a) e SENet (HU et al., 2018). Ao treinar uma CNN com uma grande quantidade
de imagens, resultados significativos foram alcangados na etapa de detecgao em (LI et al.,
2015) e em (FARFADE et al., 2015); e de extracao de caracteristicas. Luo et al. (2012)
desenvolveram um modelo utilizando Redes Neurais Convolucionais Profundas capaz de

detectar e reconhecer faces e veiculos automotivos.

Herdando das redes de classificagao de objetos como AlexNet, Deepface (TAIGMAN
et al., 2014) e DeepID (SUN et al., 2014), Redes Neurais Discriminativas adotaram a perda
softmax baseada em cross-entropy para aprendizado das caracteristicas. Depois disso, os
pesquisadores perceberam que a perda softmax nao é suficiente por si s6 para aprender
caracteristicas discriminativas, e mais pesquisadores comegaram a explorar novas func¢oes

de perda para aumentar a capacidade de generalizacdo, fazendo com que este tépico de
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pesquisa se tornasse o mais visado na area de modelos profundos de reconhecimento facial
(MEL DENG, 2018).

Descobriu-se entdao que fungoes de perda baseadas em métricas discriminativas tém
melhor capacidade de generalizagio (CHENG et al., 2018), ndo apenas para problemas de
verificagao (LIU et al., 2017) (WEINBERGER et al., 2006), mas também para aprendizado
de few-shot learning (KOCH et al., 2015) (MEDELA et al., 2019) superando a capacidade
de aprendizado das abordagens de classificagdo tradicionais em situacées de pouco nimero

de imagens de treino.

Os modelos que fazem uso das fungoes de perda discriminativas aprendem a gerar
embeddings de cada face de entrada, ou seja, um vetor que contém as caracteristicas
mais importantes associadas a imagem. Para isso, normalmente sao utilizadas fungoes de
perda baseadas em distancia euclidiana, pois restringem conceitualmente os embeddings
aprendidos a terem distancias préoximas a zero entre elementos da mesma classe e distancias

maiores entre elementos de classes diferentes.

O Contrastive Loss (CHOPRA et al., 2005) é um eficaz exemplo destas fungoes
que compara as amostras em pares (positivo e negativo), o qual foi utilizado juntamente
as Redes Neurais Siamesas (BROMLEY et al., 1993) e obteve resultados significativos.
Isso foi estendido pelo Triplet Loss (SCHROFF et al., 2015) ao utilizar comparagao de
trigémeos (positivo, negativo e ancora), visto que a cada passo de treinamento, a rede
aprendia a distanciar o negativo do ancora ¢ aproximar o positivo do dncora. Enquanto isso,
a fungao Multiclass-N-Pair Loss (SOHN, 2016) se concentrou em melhorar as fungdes de
perda anteriores, ao generalizar o Triplet Loss comparando a dncora com todas as classes
negativas presentes no conjunto de imagens de treinamento. Buscando melhorar ainda
mais a separabilidade entre as classes de treinamento, Medela e Picén (2019) criaram o
Constellation Loss, que visa o distanciamento das classes negativas ndo apenas em relagao
a ancora, mas em relacio a elas proprias. Os autores alcangaram melhores resultados com
o Constellation Loss do que as outras fungdes ja consolidadas na area, ao combinar a
funcao com a arquitetura InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015b) para classificar diferentes

tipos de tumores presentes no conjunto de dados criado por Kather et al. (2016).

A Tabela 3 mostra de forma cronoldgica trabalhos conceituados na area de reco-
nhecimento facial que fizeram uso da metodologia das Redes Neurais Siamesas junto as
Redes Neurais Convolucionais, com suas respectivas acurdcias na base de dados LFW. A
tabela é construida detalhando o nome do método de treinamento, o ano em que o método
foi publicado, a funcdo de perda utilizada na etapa de extragao de caracteristicas, o banco
de dados junto a quantidade de imagens separadas para treinamento ¢ teste, ¢ a acuracia
na etapa de classificagdo alcancada pelo método ao testar com a base de dados LEW. Ao
analisar este conjunto de informacoes, nota-se o porqué da metodologia das Redes Neurais

Siamesas ser considerada o estado da arte nesta area.
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Tabela 3 — A acuricia de diferentes métodos avaliados no conjunto de dados LFW

Método

Ano

Funcgao de
Perda

Arquitetura

Treino

Acuréacia(%)

DeepFace

2014

softmax

Alexnet

Facebook
(4.4M,4K)

97,35+0,25

DeeplID2

2014

contrastive loss

Alexnet

CelebFaces+
(0.2M,10K)

99,15+0,13

DeepID3

2015

contrastive loss

VGGNet-10

CelebFaces+
(0.2M,10K)

99,53+0,10

FaceNet

2015

triplet loss

GoogLeNet-24

Google
(500M,10M)

99,6340,09

Baidu

2015

triplet loss

CNN-9

Baidu
(1.2M,18K)

99,77

VGGface

2015

triplet loss

VGGNet-16

VGGface
(2.6M,2.6K)

98,95

light-CNN

2015

softmax

light CNN

MS-Celeb-1M
(8.4M,100K)

98,8

Center Loss

2016

center loss

Lenet+-7

CASIA-
WebFace,
CACD2000,
Celebrity+
(0.7M,17K)

99,28

L-softmax

2016

L-softmax

VGGNet-18

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

98,71

Range Loss

2016

range loss

VGGNet-16

MS-Celeb-1M,
CASIA-
WebFace
(5M,100K)

99,52

L2-softmax

2017

L2-softmax

ResNet-101

MS-Celeb-1M
(3.7M,58K)

99,78

Normface

2017

contrastive loss

ResNet-28

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

99,19

CoCo loss

2017

CoCo loss

MS-Celeb-1M
(3M,80K)

99,86

vMF loss

2017

vMF loss

ResNet-27

MS-Celeb-1M
(4.6M,60K)

99,58

Marginal
Loss

2017

marginal loss

ResNet-27

MS-Celeb-1M
(4M,80K)

99,48

SphereFace

2017

A-softmax

ResNet-64

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

99,42

CCL

2018

center invariant
loss

ResNet-27

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

99,12

AMS loss

2018

AMS loss

ResNet-20

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

99,12

Cosface

2018

cosface

ResNet-64

CASIA-
WebFace
(0.49M,10K)

99,33

Arcface

2018

arcface

ResNet-100

MS-Celeb-1M
(3.8M,85K)

99,83

Ring loss

2018

Ring loss

ResNet-64

MS-Celeb-1M
(3.5M,31K)

99,50

Fonte: Tradugéo do autor de tabela retirada de Mei ¢ Deng (2018)
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3 Técnicas

O conceito de Deep Learning é o atual estado da arte na area de inteligéncia
artificial, principalmente na area de visao computacional. Unindo os conceitos das Redes
Neurais Convolucionais Profundas e as Redes Neurais Siamesas, os atuais modelos de
reconhecimento facial alcangam resultados significativos, intensificando, assim, o estudo
sobre a funcdo de perda a ser utilizada no modelo. Neste trabalho sdo utilizadas ambas as

técnicas, em conjunto com a inovadora fungao de perda Constellation Loss.

3.1 CNN

Uma Rede Neural Convolucional, ou Convolutional Neural Network (CNN), ¢ uma
variacao das Redes Perceptron de Multiplas Camadas. Sendo utilizada principalmente na
area de reconhecimento de padroes em imagens, este tipo de rede neural foi construida
se baseando no cértex visual de animais, tendo em vista que ao receber um estimulo
visual na retina, a imagem é reconhecida devido a regides do cérebro que identificam
caracteristicas especificas do sinal passado (HUBEL; WIESEL, 1959). A arquitetura de
uma CNN foi projetada para aproveitar a estrutura 2D do dado de entrada. Isto é realizado
com conexoes locais e pesos ligados, seguidos de alguma forma de agrupamento que resulta
em caracteristicas invariantes de translacdo. Um beneficio valido de se destacar deste
tipo de arquitetura, é o fato de possuir um treinamento mais facil e rapido, tendo uma
quantidade consideravelmente menor de pardmetros do que redes totalmente conectadas

com o mesmo numero de unidades escondidas.

Como pode ser observado na Figura 2, camadas de convolugdo sao aplicadas na
imagem de entrada. Estas camadas sao compostas de neurénios que estdo conectados a
um conjunto de pizels da imagem, tendo cada conexao um peso diferente. Os neurdnios
aplicam kernels (filtros) sobre cada pixel da imagem considerando uma vizinhanca limitada
ao redor do pixel (campo receptivo), produzindo uma saida para cada pixel que é passada
para a proxima camada. Uma imagem pode ter milhdes ou milhares de pizels, mas ao
processa-la usando o kernel, podemos detectar informacoes locais significativas de dezenas
ou centenas de pizels. Isso significa que precisamos armazenar menos parametros, o que
nao apenas reduz o requisito de memoria do modelo, mas também melhora a eficiéncia
estatistica do modelo. A Figura 3 ilustra a aplicacdo de um kernel em um campo receptivo.
Esta abordagem é diferente das redes neurais classicas, em que cada neurdnio é conectado
a todos os pixels da imagem. O conjunto de saidas de uma mesma camada é chamado de
mapa de caracteristicas. Apés as camadas de convolugao, é comum utilizar uma camada

de agregagao (pooling) que tem como fungdo a redugdo das dimensoes da entrada (altura
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Figura 2 — Uma visdo geral da arquitetura de uma CNN e do processo de treinamento. Uma
CNN é composta por: camadas de convolugao, camadas de pooling (por exemplo,
mazx pooling) e camadas totalmente conectadas (do inglés Fully Connected, FC).
O desempenho do modelo é calculado com uma fung¢éo de perda por meio de
propagacao direta em um conjunto de dados de treinamento, sendo os pesos
atualizados de acordo com o valor da perda por meio de retro-propagacdo com
o algoritmo de otimizacao de gradiente descendente.

Forward propagation
/

—
Back propagation
Update

Fonte: (YAMASHITA et al., 2018)
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Figura 3 — Aplicacao do kernel em uma camada
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Fonte: (REYNOLDS, 2019)

e largura), tendo, assim, uma velocidade de treinamento maior.

Ao final da camada de extracido de caracteristicas, é tipico a arquitetura possuir
uma camada de classificacio visando rotular a resposta da rede se baseando nas saidas dos
kernels. Utilizar uma camada totalmente conectada resulta em menor custo computacional

para aprender combinacoes ndo-lineares das caracteristicas extraidas da imagem.
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As CNN se tornaram mais eficazes com o avango da tecnologia, tendo grandes
resultados na area de visdo computacional, principalmente com a disseminacio da meto-
dologia de Deep Learning, onde CNN com grande niimero de convolugdes se tornaram
aptas a serem treinadas e aplicadas. Chamadas de redes neurais convolucionais profundas,
estas redes se tornaram capazes de serem utilizadas tanto na deteccdo de objetos, como no

reconhecimento destes.

3.2 Redes Neurais Siamesas

Introduzidas pela primeira vez por Bromley et al. (1993), as Redes Neurais Siamesas
(RNS) foram empregadas em um sistema de verificacao de assinaturas. Uma RNS é uma
classe de arquiteturas de rede neural que contém duas ou mais sub-redes com mesma
configuragdo, mesmos parametros e mesmos pesos, como mostra a Figura 4. A atualizagao
de parametros é espelhada em ambas as sub-redes, sendo usada para encontrar o grau de
similaridade das entradas comparando seus vetores de caracteristicas (embeddings) que

sao extraidas pela rede.

Figura 4 — Configuracao do Modelo RNS
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Fonte: Bromley et al. (1993)

FUNGAO
DE
PERDA

Tradicionalmente, uma rede neural aprende a prever varias classes. Isso representa

um problema quando é necessario adicionar e/ou remover novas classes a rede. Nesse caso,
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a rede neural tem que ser atualizada e treinada novamente com todo o conjunto de dados.
A RNS, por outro lado, aprende uma funcao de similaridade. Assim, pode-se treina-la
verificando se duas imagens pertencem a mesma classe ou nao, possibilitando classificar

novas classes de dados sem treinar a rede toda novamente.

Assim, uma RNS recebe como entrada um par de entradas com o objetivo de
desenvolver similaridade entre pares de uma mesma classe, e distanciar pares de diferentes
classes. Com o treinamento, o modelo cria um espago multi-dimensional igual ao nimero
de neurdnios de saida da rede neural base. A representacao espacial de cada entrada entdo
é submetida a uma fungio de similaridade (ou distdncia), normalmente sendo a distancia
euclidiana. Uma vez obtida a medida de similaridade, é definido se os dados de entrada

pertencem ou nao a uma mesma classe dado um limiar definido.

Sobre essa medida de similaridade (ou distancia), sao aplicadas as fungdes de perda,

as quais sao as responsaveis por informar a rede como deve ser feito o aprendizado.

3.3 Funcoes de Perda

Com o sucesso da metodologia implementada por Schroff et al. (2015), os estudos se
intensificaram em torno da aprendizagem de métricas de distancia utilizando os embeddings
gerados pelas RNS. Atualmente, as fung¢oes de perda baseadas na distdncia euclidiana
possuem resultados expressivos e, consequentemente, tornaram-se comuns. Nesta secdo,

sao detalhadas as funcoes de perda consideradas estado da arte nesta drea.

3.3.1 Contrastive Loss

No caso da Contrastive Loss a estrutura da RNS vem definida pelo diagrama
ilustrado na Figura 5, onde o par de imagens de entrada (z;},z?), sio transformados, via
uma rede CNN g(e), nos embeddings (f}, f?). O Contrastive Loss calcula o somatério das
perdas individuais dos pares positivos (dados de mesma classe) e pares negativos (dados

de classes distintas).

Um par positivo ¢ possui rétulo y; = 1, enquanto um par negativo recebe rétulo

y; = 0. A equagdo desta funcao é dada por (3.1).

L= % ;{(1 —y)llfi = f2IE + () maz(m — (| £ = £7113,0)]"} (3.1)

onde m é a margem, normalmente configurada igual a 1, e B é o tamanho do batch utilizado

para o treinamento da rede.
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Figura 5 — Estrutura da RNS ao aplicar Contrastive Loss
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

3.3.2 Triplet Loss

Desde sua primeira citacdo, o Triplet Loss tornou-se a funcdo de perda mais
popular na area do aprendizado métrico. O método alcancou bons resultados em diversos
trabalhos, principalmente ao usar esta perda no treinamento de RNS, podendo ser visto
em (SCHROFF et al., 2015). No caso do Triplet Loss, a estrutura da RNS ¢ definida pela
Figura 6.

Figura 6 — Estrutura da RNS ao aplicar Triplet Loss
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

Expandindo a metodologia do Contrastive Loss, o Triplet Loss recebe trés imagens
de entrada (z¢, 2%, 21), sendo a ancora x¢, uma imagem de uma das classes do conjunto de
dados de treinamento, x¥ uma imagem da mesma classe da ancora chamada de positivo
e a imagem z] chamada de negativo, que é um exemplo de uma classe diferente da
ancora. O método tem como finalidade maximizar a distancia da ancora em relagao ao
negativo, ao passo que minimiza a distancia para o positivo, tornando o modelo extrator de
caracteristicas capaz de gerar uma separacgdo melhor dos embeddings de classes distintas.

Deste modo, a Triplet Loss recebe um trio de embeddings (f¢, f¥, f), formados

pelos embeddings da ancora (f{), da amostra positiva (f/') e da amostra negativa (f"). A
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equacao desta fungdo é dada em (3.2).

1 & a a n
L= > maz(Iff = 71 = Iff = S5+ . 0) (3.2)
=1

onde B é o tamanho do batch de treinamento e o é uma constante chamada de margem
de distancia, utilizada para especificar quando um trio se tornou muito “facil” e néo é

desejado mais ajustar os pesos dele.

Com base nessa defini¢do, existem trés categorias de triplets:

o Triplets faceis: triplets que tém uma perda igual a 0, pois (|| f2— fP||3+a) < || f*—f"||3

o Triplets dificeis: triplets onde o negativo estd mais préximo que o positivo, ou secja,
Lfe = F21G > LA = S

o Triplets semi-dificeis: triplets onde o negativo ndo esta mais proximo que o positivo,
mas ainda possui uma perda positiva, ou seja, || £ — fI3 < I[ff — f715 < (17 —
3+ a)

A Figura 7 ilustra as distancias da dncora para o negativo, conforme as categorias

abordadas anteriormente. A figura ilustra as posigoes da adncora e da amostra positiva.

Figura 7 — Regioes de distanciamento entre a dncora e amostras negativas, em relacao a
amostra positiva
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

3.3.3  Multiclass-N-Pair Loss

Surgindo como uma extensao do Triplet Loss e com o foco de vencer a lenta

convergéncia de cada passo de aprendizagem, Sohn (2016) propos a fungao de perda
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Multiclass-N-Pair Loss, o qual utiliza o conceito de comparagdo com mais negativos, mais
precisamente, N — 1 negativos, sendo N o numero de classes presentes no conjunto de
dados de treinamento. Ou seja, a cada iteracdo de aprendizagem, o calculo da perda se
baseia nos embeddings da ancora (x¢), do exemplo positivo (z¥) e de um exemplo negativo
de cada uma das demais classes (77, j = {1,---, N — 1}), ou seja, deve-se assegurar que

at #£ z’7. Nesse contexto, a arquitetura da RNS toma a forma apresentada na Figura 8.

Figura 8 — Estrutura da RNS ao aplicar Multiclass-N-Pair Loss
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

O Multiclass-N-Pair Loss recebe uma N-tupla de embeddings aplicando a equagio
descrita em (3.3):

L= %Zlog (1 + 2 exp (f7 [} — ﬁ;“Tff)) (3.3)

onde B ¢ o tamanho do batch de treinamento, que no caso do Multiclass-N-Pair Loss ¢ o

numero de diferentes classes presentes no conjunto de dados de treinamento.

3.3.4 Constellation Loss

Unindo a mesma construcao de batches de treinamento da Triplet Loss e uma for-
mulacdo de perda semelhante & da Multiclass-N-Pair Loss, a funcdo de perda Constellation
Loss busca aproveitar o que tem de melhor nos conceitos dessas fungoes, como é descrito
por Medela e Picén (2019). O diagrama ilustrado na Figura 9 apresenta a arquitetura
RNS do Constellation Loss, podendo notar a semelhanca com a arquitetura usada para
Multiclass-N-Pair Loss.
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Figura 9 — Estrutura da RNS ao aplicar Constellation Loss

a g(e) 1o

i

i

n Q) . fn N
] 1 L

n 9(%) n
T — JK

Fonte: (SANTOS et al., 2021)

A principal diferenga do Constellation Loss é que enquanto o Multiclass-N-Pair
Loss subtrai produtos escalares de pares da mesma classe, o Constellation Loss faz algo
semelhante ao Triplet Loss, onde a perda ¢ calculada pela subtragdo do produto escalar
dos embeddings de uma ancora e embeddings negativos; e o produto escalar dos embeddings
de uma ancora e embeddings positivos. A equagao é retratada em (3.4), podendo notar

sua similaridade com a Equagao (3.3):

1 & K ,
L=~ Z log (1 - Z: exp (fi1f} — f?Tff)> (3.4)

onde B é o tamanho do batch de treinamento e K é a quantidade de triplets que se quer

incorporar na funcdo de perda a cada iteragao.

Ao passo que a Triplet Loss aproxima o exemplo positivo e afasta apenas uma
classe negativa, a Multiclass-N-Pair Loss afasta todas as classes negativas da ancora. A
Constellation Loss tem como foco o afastamento dos negativos ndo apenas em relagéo a
ancora, mas entre os proprios negativos. Visando nao utilizar um alto valor no parametro
K, devido ao significante aumento do custo computacional no treinamento do modelo,
os exemplos presentes nos batches de treinamento sao escolhidos de forma aleatéria, ou
seja, aumentar o numero de exemplos negativos do batch ndo garante que o ntimero de
valores negativos distintos ir4 aumentar. Assim, nao existe a necessidade de um valor
elevado para K para alcancar uma melhora em relacao as fungoes de perda Triplet Loss e
Multiclass-N-Pair Loss.

Devido a natureza da fungio considerar a relacio entre todas as amostras, nao se faz
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necessario a aplicacdo da margem « para encontrar triplets dificeis e semi-dificeis. Apenas
precisa calcular os produtos escalares como a fungdo Triplet Loss faz, e aplicar uma logica
para encontrar os produtos escalares entre embeddings da mesma classe (Ancora-positiva)

e os produtos escalares entre embeddings de classes distintas (ancora-negativa).
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4 Bases de Dados e Método Proposto

4.1 Bases de Dados e Preparacao dos Dados

No intuito de verificar o comportamento dos modelos diante da classificagao de
faces, foram utilizados dois conjuntos de dados com uma importante caracteristica que
os diferem: enquanto o conjunto Olivetti Faces possui o mesmo nimero de faces por
pessoa, o conjunto LFW possui niimeros de faces que diferem de pessoa para pessoa. As

caracteristicas de cada base e a preparagao dos dados estao descritos abaixo.

4.1.1 Bases de Dados

O conjunto Olvetti Faces, utilizado em (DHIFLI; DIALLO, 2016), possui 400
imagens de faces, coletadas entre os anos de 1992 e 1994, sendo 10 exemplos para cada
um dos 40 individuos do ATET Laboratories Cambridge. Para alguns sujeitos, as imagens
foram tiradas em momentos diferentes, variando a iluminacao, expressoes faciais (olhos
abertos / fechados, sorrindo / ndo sorrindo) e detalhes faciais (6culos / sem 6culos). Todas
as imagens foram tiradas contra um fundo escuro homogéneo com os individuos em uma
posigao frontal vertical (com tolerdncia para alguns movimentos laterais), como pode ser

observado nos exemplos da Figura 10.

Figura 10 — Imagens presentes no conjunto de dados Olivetti Faces
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O conjunto LEW (Labeled Faces in the Wild), criado em (HUANG et al., 2008),
contém mais de 13.000 imagens de rostos coletados da web, extraidos com o uso do
detector facial Viola-Jones (BANDALA et al., 2013). Cada rosto foi etiquetado com o
nome da pessoa retratada, levando em consideracao o fato de que 1.680 pessoas retratadas
possuirem duas ou mais fotos distintas. Sendo utilizado em trabalhos importantes, como
em (SCHROFF et al., 2015), tornou-se uma base comum para validagoes de sistemas de
reconhecimento facial. Alguns exemplos de faces existentes no conjunto de dados LFW

podem ser vistos na Figura 11.

Figura 11 — Imagens presentes no conjunto de dados LEW

Fonte: Huang et al. (2008)

Como a principal motivagao do presente trabalho é propor um modelo extrator de
caracteristicas, foram escolhidos conjuntos de dados com imagens ja tratadas, eliminando
a necessidade de um detector facial e/ou um pré-tratamento. Assim, tornou-se necessario
apenas a normalizagdo dos dados e o redimensionamento para o tamanho desejado, sendo

224 x 224 x 3 o tamanho das imagens usadas no desenvolvimento dos modelos.

4.2 Meétodo Proposto

A arquitetura proposta neste trabalho consiste de uma RNS que usa como backbone
CNN pré-treinadas, as quais geram os embeddings relacionados a cada face. Na etapa de
treinamento foi usada a funcao Constellation Loss, e uma metodologia particular para a
formacao dos batches de treinamento, proposta por Medela e Picén (2019). Para via de
comparacao com funcodes de perda consideradas estado da arte, o modelo também sera

treinado com o Triplet Loss e o Multiclass-N-Pais Loss. Tanta a metodologia de adequacao
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das redes backbone CNN como a forma da composigdo dos batches serdo explicadas a

seguir.

421 Backbones

No presente trabalho foram utilizadas redes CNN conceituadas na area de classifi-
cagao de imagens, como a ResNet152V2 (HE et al., 2016b) e a InceptionV3 (SZEGEDY et
al., 2015b). A rede ResNet152V2 foi escolhida tendo em vista seu desempenho no desafio
ImageNet, enquanto que a Inception V3 foi a rede utilizada em (MEDELA; PICON, 2019),
obtendo resultados significativos na classificacdo de imagens ao combinar com a fungéo de

perda Constellation Loss.

Ao remover a ultima camada de cada CNN para que a arquitetura se adapte a
classificacdo do conjunto de dados usado para treino, foi adicionada uma camada de
average pooling, como sugerem Schroff et al. (2015), seguida de uma camada com 128
unidades de saida, com funcao de ativacdo sigmoide. No intuito de manter o processo
mais estdvel e mais apto para ser definida a margem entre ancoras e positivos, quando
utilizadas as fungoes de perda Triplet Loss e Constellation Loss, os embeddings de saida
da rede foram normalizados, via norma L2. Nesse contexto, o diagrama da arquitetura

RNS implementada possui a forma apresentada na Figura 12.

Figura 12 — Estrutura da RNS implementada.
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

Neste caso, g(e) representa a CNN pré-treinada com as camadas adicionadas, n(e)
representa a operacdo de normalizacao L2 que é aplicada na saida da rede. R = 1 para a

Triplet Loss, R = N — 1 para a Multiclass-N-Pair Loss e R = K para a Constellation Loss.
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4.2.2 Metodologia para Construcao dos Batches

Para o caso de uma arquitetura RNS, o processo de aprendizado sera resumido a
seguir. Seja o conjunto de treinamento T = {(zf, z7, {2} }}*,)}_,, formado por T tuplas.
Entao, usando T, a funcio de perda L, a quantidade definida de exemplos negativos R e
o algoritmo de optimizacdo SGD (Stocastic Gradient Descent), os parametros da rede g(e)

sao ajustados a partir de seus valores de pré-treinamento.

Nesse contexto, em cada iteragdo do SGD, as tuplas do conjunto de treinamento
sdo passados & RNS em batches, ou seja, T é dividido em sub-conjuntos, cada um contendo
B tuplas. Se cada batch contém uma unica tupla (B = 1), o processo de treinamento é
definido como um aprendizado online e se cada batch contém mais de uma tupla (B > 1),

¢ definido como um aprendizado offfine.

Cada tipo de aprendizado tem seus beneficios e desvantagens. Por exemplo, o
aprendizado online permite efetuar um treinamento eficiente de um modelo neural, mas
fica dependente da natureza estocastica do algoritmo SGD, enquanto que o aprendizado
offline, ao considerar que cada batch contém varias tuplas, fica menos dependente de
estocasticidade do SGD, mas requer que os modelos de aprendizado com as fungoes de
perda sejam implementadas de forma vetorizada, para que, em uma tnica iteragdo do SGD,
se possa processar todo o batch, supondo que o processamento computacional serd feito em
uma GPU (Graphics Processing Unit). Entao, aqui surge um inconveniente no treinamento
de uma RNS, ja que tal arquitetura é uma replicagdo de uma tnica estrutura vetorizada,
representada pela operagao x M) f da RNS mostrada no diagrama da Figura 12. Por
exemplo, se for considerado o batch X = {(xf, 2}, {x} ;}5 )}/, constituido de B tuplas,

ele serd aplicado de forma vetorizada & RNS tal como ilustrado na Figura 13.

Entao, ao usar um aprendizado offline serd necessario aplicar os subconjuntos
de exemplos {zf},, {2z}, e {{z},; 11 }/L, em cada uma das operacoes vetorizadas
que sera apresentada a uma RNS, o que gera um problema de escalabilidade do modelo,

considerando que o R é um hiperparametro dele.

No caso de usar aprendizado online, o batch contém uma tnica tupla, ou seja,

X = {(«f, 27, {2} le)}, implicando que unicamente se tenha que aplicar um tnico

exemplo em cada operagao vetorizada da RNS, o que permite a equivaléncia mostrada na
. _ D 3 R ’ . - ~

Figura 14, onde F = {(f{, f{, {f1';};21)} ¢ o batch dos embeddings que serdo usados pela

funcdo de perda escolhida.

Tomando em conta a equivaléncia indicada na Figura 14, é possivel efetuar um
aprendizado online com varios batches, mas para isso deve-se construir um tnico batch que
contenha todos os batches a usar. Nesse contexto, aqui é definida a operagao concat(e),

que efetua a concatenacao dos batches respeitando a ordem que a funcao de perda espera
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Figura 13 — Aplicagdo de um batch com B tuplas, considerando que B > 1, na estrutura
de RNS implementada.
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)

em relagao aos embeddings. Matematicamente:

Xy = concat({(mi,wi,{aﬁ,j f:1)}1§:1)

{(.%{11, x]fv {J};’7 ;'%:17 e axaBa le)% {x%,j f:l)}v

Entao, ao aplicar o X,; a RNS, devido a relagao de equivaléncia indicada na Fi-
gura 14, a tupla de embeddings calculada sera: Fo, = {(f, f{, {f15 150, [, [, {fB 1) )
que ao ser aplicada a L, deverd retornar a perda por batch, como indicado nas Equagoes
(3.2), (3.3) e (3.4).

Com essa possibilidade de manipulagdo dos dados a cada batch disponibilizada
para a rede, pode-se contornar o problema da escalabilidade das RNS quando operam com
funcoes de perda que trabalham com trés ou mais valores de entrada, como os métodos
validados neste trabalho. Tal metodologia, proposta por Medela e Picon (2019), foi aplicada

no presente trabalho.
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Figura 14 — Relacdo de equivaléncia entre a estrutura de RNS implementada e uma tnica
operacao vetorizada, quando é aplicado um batch que contém s6 uma tupla
(B=1).
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Fonte: (SANTOS et al., 2021)
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5 Experimentos e Resultados

5.1 Meétricas

Tendo em vista que o presente trabalho possui foco na extracdo de caracteristicas,
as métricas para avaliacdo dos modelos foram escolhidas no intuito de certificar a separa-
bilidade entre as classes de treinamento, uma vez que o desejado é ter uma boa separacao

interclasse e distribuicdo intraclasse mais compacta.

Podendo ser utilizada para problemas de classificacdo binaria e multi-classes, a
matriz de confusdo, ilustrada na Tabela 4, serd a base para algumas das métricas utilizadas
neste trabalho. O conceito trabalha com quatro combinagoes diferentes entre valores

previstos e reais:
« Verdadeiros Positivos (True Positives, TP): Quando o modelo classifica corretamente
as amostras da classe positiva.

« Falsos Negativos (False Negatives, FN): Quando o modelo classifica incorretamente

as amostras da classe positiva como negativas.

« Falsos Positivos (False Positives, FP): Quando o modelo classifica incorretamente as

amostras da classe negativa como positivas.
« Verdadeiros Negativos ( True Negatives, TN): Quando o modelo classifica corretamente

as amostras da classe negativa.

Tabela 4 — Matriz de confusao 2 x 2

Valores Preditos

Positivo Negativo
Verdadeiros Falsos
Positivo Positivos Negativos
enis (TP) (FN)
Valores Reais Falsos Verdadeiros
Negativo Positivos Negativos
(FP) (TN)

O entendimento deste conceito ¢é essencial para métricas conhecidas na area de
classificagao como Sensibilidade (Recall), Precisdo, Especificidade, Acurdcia e, mais impor-
tante, a Curva AUC (Area Under The Curve) ROC (Receiver Operating Characteristics).

Para uma analise visual dos embeddings obtidos pelos modelos e a separacdo entre os
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mesmos, serd utilizada a técnica t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)
(MAATEN; HINTON, 2008).

5.1.1 AUC-ROC

O conceito AUC-ROC é frequentemente usado para avaliar o desempenho de
algoritmos de classificacdo bindria. Enquanto a curva ROC consiste em uma representagao
grafica do desempenho de um modelo de classificagdo por meio da relagdo da Taxa de
Verdadeiro Positivo (Sensibilidade) e da Taxa de Falso Positivo (1-Especificidade), a AUC

¢é a area abaixo da curva ROC, sendo uma medida de separabilidade entre as classes.

A curva ROC ¢ produzida calculando e plotando a Taxa de Verdadeiros Positivos
(do inglés True Positive Rate, TPR) em relagdo a Taxa de Falsos Positivos (do inglés
Fualse Positive Rate, FPR) para um tnico classificador em uma variedade de limites. Por
exemplo, na regressao logistica, o limiar seria a probabilidade prevista de uma observagao
pertencer ou ndo a classe positiva. A TPR é representada pela Equagio 5.1, enquanto a

FPR ¢ representada pela Equagdo 5.2.

TP

TPR = Sensibilidade = TP FN (5.1)
e FP .
FPR =1 — Especificidade = TPLTN (5.2)

A AUC é calculada como uma area embaixo da curva ROC que varia de 0 a 1, tendo
sua interpretacdo como uma probabilidade. Assim, uma AUC préxima de 1 indica que o
modelo consegue separar bem as classes, enquanto que préximo de 0, 5 indica que o modelo
nao tem capacidade discriminativa de distinguir entre as classes positivas e negativas.
Uma vantagem de se usar a AUC-ROC neste caso ¢ a funcionalidade de determinacdo do
limiar (threshold) que realiza a separagao entre as classes. Tendo em vista que: () um
limiar igual a 0% indica que todas as amostras sao preditas como positivas, logo, todas as
amostras positivas sdo classificadas corretamente e nenhum verdadeiro negativo e falso
negativo é obtido; (7) um limiar igual a 100% indica que todas as amostras sao preditas
como negativas e nao hé verdadeiro positivo, nem falso positivo. A Figura 15 ilustra alguns
exemplos de curva ROC com seus respectivos valores de AUC, onde o resultado para o
limiar de 0% ¢é mostrado no canto superior direito, coordenadas (1,1), e o resultado para o

limiar de 100% é indicado no canto inferior esquerdo, coordenadas (0,0).

5.1.2 t-SNE

O método t-SNE é um método de reducdo de dimensionalidade utilizado principal-

mente para visualizacdo de dados em graficos 2D e 3D. Entre algumas das suas utilidades,
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Figura 15 — Curvas ROC tedricas com valores de AUC
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o algoritmo t-SNE torna possivel visualizar em um plano cartesiano o quéo eficaz um
modelo foi capaz de separar as classes presentes em um conjunto de dados de teste. A

construcdo do algoritmo pode ser resumida em trés etapas:

o Calcular uma distribuicao de probabilidade conjunta que representa as semelhancas

entre as amostras do conjunto.

» Criar um conjunto de pontos representantes das amostras originais na dimensao de
destino e, em seguida, calcular a distribuicdo de probabilidade conjunta para estes

pontos também.

» Usar gradiente descendente para alterar a localizacdo dos pontos no espaco de
baixa dimensao para que a distribuicdo de probabilidade conjunta deles seja o mais

semelhante possivel & das amostras originais (que estao em alta dimensao).

5.1.3 Acuracia

Uma das métricas mais simples para avaliacio de um modelo é a acuracia. E a
razdo entre o nimero de previsoes corretas e o numero total de previsoes feitas para um

conjunto de dados.
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Total de acertos TP+ TN

A 3 ) f— f—
CUrace = Total de predicoes TP+ TN + FP+ FN

x 100% (5.3)

A acurécia é util quando a classe alvo estd bem balanceada, mas nao é uma boa
escolha com classes desbalanceadas. Por exemplo, um conjunto de dados com duas classes
de destino contendo 100 amostras, 98 amostras pertencentes a classe A e 2 amostras
pertencentes a classe B, o modelo retornaria 98% de precisao se todas as amostras forem
classificadas com A. Devido a este fator, a acuracia ndo se torna uma boa métrica para a

base de dados LEW.

5.2 Recursos

O treinamento do modelo e a aquisi¢do das bases de dados foram feitos com a
linguagem de programacgio Python, utilizando a API (Application Programming Interface)
chamada Keras, da plataforma Tensorflow. Essa API torna mais pratica a construcio do

modelo, assim como a abordagem de criacao de lotes inteligentes de treinamento.

Para os experimentos realizados neste trabalho, foi utilizada uma méaquina de
configuragdo mediana como uma forma de confirmar a redugdo no custo computacional da

metodologia proposta. As configuracoes sao:

o Windows 10;
« CPU Intel(R) Core(TM) i7-4790k;
o 16 Gb de memoéria RAM,;

e GPU Nvidia GTX 980 com 6 Gb de memoria dedicada.

5.3 Custo Computacional

As Tabelas 5 e 6 contém o tempo de treinamento dos modelos no intuito de
medir o esfor¢o computacional ao realizar o treinamento tradiconal de modelos de RNS
e ao usar a construcdo de batchs abordada no presente trabalho. A tnica funcdo de
perda comparada nas tabelas de custo computacional é a Triplet Loss, pois ao utilizar a
metodologia tradicional para as outras func¢oes de perda, onde a rede é replicada para
cada entrada, o computador usado para testes ndo conseguiu executar o treinamento por
falta de memoria alocada. Para superar a falta de memdria, tentou-se realizar a execugdo
do treinamento diretamente na CPU, entretanto o tempo estimado de treinamento para
o Multiclass-N-Pair Loss e para o Constellation Loss superava 10 dias, inviabilizando a

comparacao para tantas configuragoes diferentes.
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5.4 Hiperparametros

Parametros que sdo definidos antes do treino sdo chamados de hiperparametros,
sendo estes, os atributos que controlam o treinamento do modelo. Os hiperparametros

definidos para o treinamento dos modelos estao listados abaixo.

o Lecarning rate: 0,001

Momentum: 0,9
o Funcgao de otimizagdo Adam com Learning Rate de 0,0006

. Epocas: 100

5.5 Resultados

Como citado em topicos anteriores, as bases de dados Olivetti Faces e LEW foram
utilizadas nos experimentos do modelo proposto. Para cada base é apresentada uma tabela
(Tabelas 8 e 10) com os valores de AUC-ROC para o modelo treinado com dois diferentes
backbones (ResNet152 V2 e Inception V3) treinados no desafio ImageNet e com as fungoes
de perda Triplet Loss, Multiclass-N-Pair Loss e Constellation Loss, com diferentes valores
de K. Também ¢ apresentado para cada base o resultado da técnica t-SNE ao ser aplicada
no modelo com o melhor resultado de AUC-ROC para cada base, Figuras 17 e 18. Para

treinamento das redes, ambas foram carregadas com os .

Tabela 5 — Média do tempo de treinamento no Conjunto de Dados Olivetti Faces utilizando
o treinamento tradicional em um modelo RNS e a metodologia de construcao
de batches abordada no trabalho. O treinamento ocorreu sem a utilizacao da
memoéria da GPU

Funcao de Perda
Triplet Loss - Treinamento Tradicional
Triplet Loss - Construcdo dos Batches

ResNetl152 V2
121000 s
20300 s

Inception V3
30200 s
5020 s

Tabela 6 — Média do tempo de treinamento no Conjunto de Dados LFW utilizando o
treinamento tradicional em um modelo RNS e a metodologia de construcao
de batches abordada no trabalho. O treinamento ocorreu sem a utilizacido da
memoria da GPU

Funcgao de Perda

ResNet152 V2 | Inception V3

Triplet Loss - Treinamento Tradicional

364000 s

80900 s

Triplet Loss - Construgdo dos Batches

60700 s

13500 s
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Para cada base de dados, foi utilizada uma divisao 70% e 30% para treinamento
e teste, respectivamente. O nimero de imagens para cada conjunto pode ser visto na
Tabela 7.

Tabela 7 — Nimero de imagens separados para treinamento e validacdo nos conjuntos de
dados

Olivetti Faces LFW
Treinamento 280 imagens 3026 imagens
Teste 120 imagens 1298 imagens

5.5.1 Resultados na base Olivetti Faces

A Tabela 8 mostra o valor médio de AUC-ROC apéds 100 épocas de treinamento.
Como pode ser observado, o Constellation Loss proporcionou melhores resultados mesmo

nas duas diferentes arquiteturas de CNN testadas como backbone do modelo.

Tabela 8 — Valor de AUC-ROC médio no Conjunto de Dados Olivetti Faces

Funcao de Perda | ResNet152 V2 | Inception V3
Triplet 0,998 0,997
Multiclass N-Pair 0,985 0,987
Constellation K = 2 0,994 0,994
Constellation K = 3 0,998 0,997
Constellation K =4 0,999 0,999
Constellation K =5 0,997 0,998
Constellation K = 6 0,997 0,996
Constellation K =7 0,998 0,997

Para via de validagdo do modelo treinado no conjunto Olivetti, adicionou-se o
classificador Nearest Neighbor (NN) ao final da rede extratora de caracteristicas, o mesmo
utilizado em Lu et al. (2021). O modelo obteve 99, 17% de acuracia, valor semelhante ao
encontrado em Lu et al. (2021), onde o autor alcangou 99% de acuracia apés aplicar a técnica
de aumento de dados (data augmentation) e a mesma divisao de dados utilizada neste
trabalho. A Figura 16 mostra o tinico exemplo na base de testes classificado erroneamente,
sendo possivel identificar que o par de faces possui um alto nivel de semelhanca, dificultando
sua diferenciacdo. E valido citar que foi também avaliado o uso da técnica de aumento
de dados para a base de dados Olivelti, porém a média de acuricia se manteve a mesma.
Os valores médios das acuracias alcangadas pelas outras configuragdoes podem ser vistas
na Tabela 9, no qual é possivel observar que o Constellation Loss com K = 4 obteve os

melhores resultados em ambas as redes.

Devido a uma menor quantidade de classes existentes no conjunto de dados Olivetti

Faces, o ambiente de aquisicdo das imagens ser mais controlado e haver uma padronizacao
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Figura 16 — Imagens do conjunto Olivetti rotuladas de maneira equivocada pelo modelo. A
face da esquerda é a imagem de entrada do teste e a face da direita pertencente
a classe predita pelo modelo

Fonte: O autor

da quantidade de amostras por classe, fica mais nitida a separabilidade que o modelo
proporcionou as classes presentes nos dados de teste, como pode ser visualizado pelo mapa
2D do t-SNE apresentado na Figura 17.

5.5.2 Resultados na base LFW

Assim como ocorreu com a base Olivetti, o modelo que fez uso do Constellation Loss
proporcionou melhores resultados com ambas as arquiteturas ResNet152 V2 e Inception

V3, conforme visto na Tabela 10, sendo o tunico diferencial o valor de K.

Alcangando 98,7% de média de AUC-ROC, o modelo obteve um valor préximo ao
obtido por Nam et al. (2018), onde o mesmo alcangou o valor da métrica de AUC-ROC
de 98,8% no conjunto de dados LFW. Ao adicionar o classificador NN ao modelo, a
acurdcia obtida foi de 95,21%. Entretanto, uma comparacao direta com a Tabela 3 se torna

dificil, pois a quantidade de dados para cada trabalho é diferente devido as diferentes

Tabela 9 — Valor médio da acuracia no Conjunto de Dados Olivetti Faces

Funcao de Perda | ResNet152 V2 | Inception V3
Triplet 99% 98,86%
Multiclass N-Pair 97,75% 96,86%
Constellation K = 2 98,17% 98,17%
Constellation K = 3 98,87% 98,66%
Constellation K = 4 99,17% 99,17%
Constellation K =5 98,33% 98,66%
Constellation K = 6 98,33% 98,17%
Constellation K =7 98,87% 98,33%
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Figura 17 — Visualizacao 2D do t-SNE dos Vetores de Embeddings dos Dados de Teste do
Olivetti Faces. Cada cor representa uma das classes do conjunto de dados
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Fonte: O autor

metodologias para treinamento com a base. Outro ponto que dificulta a comparacéo, é o
fato de que os trabalhos da Tabela 3 aplicam a etapa de deteccao das faces, devido a falta
de padronizacdo nas imagens da base. A acurdcia alcancada pelas outras configuracoes
pode ser vista na Tabela 11, podendo ser visto que a melhor acuricia foi obtida para cada

rede com o Constellation Loss, para os valores de K: 4 e 6.

Tabela 10 — Valor de AUC-ROC médio no Conjunto de Dados LFW

Funcao de Perda | ResNet152 V2 | Inception V3
Triplet 0,985 0,970
Multiclass N-Pair 0,970 0,955
Constellation K = 2 0,974 0,958
Constellation K = 3 0,981 0,967
Constellation K = 4 0,986 0,958
Constellation K =5 0,983 0,962
Constellation K = 6 0,987 0,971
Constellation K =7 0,982 0,964
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A base LE'W tem como caracteristica ser uma base desbalanceada, existindo classes
com 2 exemplos e classes com mais de 15 exemplos. Além deste fato, a base possui um alto
numero de classes, dificultando a visualizacao do resultado pela técnica t-SNE, como pode
ser visto na Figura 18. Pode ser notado que muitas classes estdo bem distanciadas entre si,
mas diferentemente da base Olivetti, a técnica t-SNE néo forneceu uma visualizagdo ideal

da separabilidade expressa nos valores de AUC-ROC.

5.6 Analises Gerais

A primeira analise é feita em relacao as diferentes arquiteturas utilizadas como
backbone juntamente as diferentes fungoes de perda: quais alcangaram melhor desempenho
na extracdo de caracteristicas, ou seja, maior separacao interclasse e distribuicao intraclasse

mais compacta.

Como pode ser observado pelas tabelas de valores médio de AUC-ROC, em ambas
as bases de dados, a arquitetura ResNetl152 V2 obteve melhores resultados do que a
Inception V3 em todas as func¢oes de perda. Este é um resultado notavel, visto que até
onde se tem conhecimento na literatura, o tinico trabalho que faz uso do Constellation

Loss na area de visao computacional propoe o Inception V3 como arquitetura de backbone.

Outro ponto a ser notado é a afirmacao de que o valor de K nao segue a regra de
quanto maior, melhor o resultado. Este fato pode ser confirmado principalmente pelos
resultados da base Olivetti, onde K = 4 obteve o modelo com melhor desempenho. Um
possivel questionamento a ser feito é o valor de K estar associado diretamente ao nimero
de classes presentes na base, visto que para a base LEFW, o valor 6timo de K foi maior que
o valor obtido para a base Olivetti. Tendo em vista que o valor de K define quantas classes
serdo afastadas entre si a cada passo de treinamento, esta afirmacio pode ser verdadeira,
entretanto, o presente trabalho treinou o modelo em apenas duas diferentes bases de dados,

tornando-se inviavel validar a afirmacao.

Tabela 11 — Valor médio da acuracia no Conjunto de Dados LFW

Funcao de Perda | ResNet152 V2 | Inception V3
Triplet 94,9% 92%
Multiclass N-Pair 91,77% 89,13%
Constellation K = 2 93,21% 90,3%
Constellation K = 3 94,33% 91,9%
Constellation K = 4 95,21% 90,5%
Constellation K =5 94,33% 91,6%
Constellation K = 6 95,21% 92,45%
Constellation K =7 93,77% 91,77%
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Figura 18 — Visualizacdo 2D do t-SNE dos Vetores de Embeddings dos Dados de Teste do
LFW. Cada cor representa uma das classes do conjunto de dados
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Fonte: O autor

A segunda analise fica em torno das diferentes fungoes de perda. Como esperado de
uma funcdo de perda definida como estado da arte, o Triplet Loss obteve um desempenho
significativo, conseguindo ficar a frente do Multiclass-N-Pair Loss e do Constellation Loss
para alguns valores de K. Porém, o destaque fica para o Constellation Loss que em ambas
as bases de dados, superou as demais fungoes de perda, mesmo que por uma pequena
diferenca. Levando-se em consideracao que até onde é conhecido ndo existe trabalho de
reconhecimento facial que faga uso do Constellation Loss, os resultados alcancados sao
relevantes. Apesar disto, é importante perceber que a diferenga de AUC-ROC entre os
métodos ¢ pequena, e talvez o verdadeiro potencial do Constellation Loss frente a outros

métodos seria melhor percebido em bases de dados mais desafiadoras.

A terceira andlise é realizada em torno da separabilidade interclasse e intraclasse,

proporcionada pelas imagens da técnica t-SNE.

O modelo com arquitetura ResNet152 V2 junto a fungao de perda Constellation

Loss resultou em um extrator de caracteristicas com desempenho elevado na base de dados
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Olivetti. A Figura 17 comprova esta afirmacdo, podendo ser facilmente visualizada a boa
separacao interclasse das amostras e as regioes densas da intraclasse. Entretanto, nao foi
possivel tirar conclusdes em torno da Figura 18, pois o banco LFW possui um grande
numero de classes, tornando dificil a visualizagdo em um mapa 2D. Um mapa 3D poderia
ser mais informativo, porém ainda sim inconclusivo, pois o espago destinado a figura

poderia ainda assim ndo ser o suficiente para mostrar a real separabilidade das classes.

A quarta e dltima anélise é feita sobre o esfor¢o computacional alcancado através
da metodologia utilizada no presente trabalho para criagao dos batches de treinamento.
Como mencionado no inicio deste tépico, as fung¢oes de perda Multiclass-N-Pair Loss e
Constellation Loss nao puderam ser comparadas. O fato do computador de teste nao ser
capaz de executar o treinamento utilizando a metodologia tradicional utilizando a GPU
para todas as fungoes de perda, prova que o método de criagdo dos batches reduz o custo
computacional de forma significativa. Outra confirmacéo esta nas Tabelas 5 ¢ 6, onde o
tempo gasto no treinamento do modelo com a metodologia proposta por Medela e Picén

(2019) foi menor para as duas bases de dados usadas para avaliagao.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo propor um modelo de extracao de caracteris-
ticas para sistemas de reconhecimento facial, de modo a aglomerar espacialmente amostras
de uma mesma pessoa e aumentar o distanciamento de aglomeracoes de amostras de outras
pessoas, sendo tal representacdo denominada como embedding. Para isso, inicialmente
foram analisados os problemas envolvendo essa tarefa, e as abordagens atuais consideradas

estado da arte.

Primeiramente foi limitado o escopo de redes profundas utilizadas, e ficou decidido
que o foco seria em redes convolucionais, CNN, atuando como o backbone do modelo, sendo

ajustado via uma funcdo de perda de natureza contrastiva.

Foi proposta a utilizagdo de duas arquiteturas conhecidas pelos seus desempenhos
no desafio ImageNet, a ResNet152 V2 e a Inception V3. Para funcio de perda, foi proposta
o uso da metodologia Constellation Loss, a qual busca superar os desafios encontrados por
outras técnicas de estado da arte em funcoes de perda contrastivas. Visto que ndo foram
encontrados trabalhos para reconhecimento facial que faga uso da Constellation Loss, o
modelo foi testado com Triplet Loss e Multiclass-N-Pair Loss para via de comparagao e

confirmacéao da eficacia do método.

Visando reduzir o custo computacional existente no treinamento de modelos RNS,
foi desenvolvida uma metodologia especifica, que, ao invés de construir uma estrutura
RNS, a qual replica uma CNN para cada entrada considerada, formou-se um tnico batch
de treinamento respeitando a organizacao das entradas esperadas pela funcao de perda
empregada. Este procedimento eliminou a necessidade de replicar a rede para cada imagem
de entrada, como é feita nas RNS, e garantiu uma maior facilidade na aplicacdo de fungoes
de perda que levam em consideracdo 3 ou mais imagens de entrada, como as fungoes

testadas neste trabalho.

Foram selecionadas duas bases de dados para a realizagdo dos testes: Olivetli Faces
e LFW. O primeiro devido a seu balanceamento, onde cada classe possui 10 imagens no
mesmo ambiente controlado, enquanto que o segundo pelo seu grande uso na literatura e
apresentar dificuldade mais elevada que a outra base. Para ambos os conjuntos foi aplicada

a normalizacdo dos dados e o redimensionamento para 224 x 224 x 3.

A proposta alcangou elevados resultados ao aplicar a funcdo de perda Constellation
Loss, juntamente com a CNN ResNet152V2 como backbone. O método proposto alcangou

valores significativos de AUC-ROC e classes de embeddings bem separadas, principalmente
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para a base Olivetti Faces. No conjunto de dados Olivetti Faces, o modelo atingiu 99, 9%
de valor médio de AUC-ROC, enquanto nos dados do conjunto LEW, obteve 98, 7%.
Com base nos resultados encontrados, o modelo proposto provou sua eficdcia, indicando a

viabilidade de aplicacdo do mesmo em sistemas de reconhecimento facial.

Outra conclusdao que pdde ser obtida através dos resultados é a redugao do custo
computacional da metodologia de construcao dos batches. Com as especificacoes da maquina
utilizada para execugdo dos testes, o treinamento convencional de um modelo RNS nao
conseguiu ser executado para o Constellation Loss e o Multiclass-N-Pair Loss. Unindo
este fato a informacao obtida pelos testes de que o tempo gasto no treinamento do modelo
ao utilizar o Triplet Loss foi menor ao utilizar a metodologia de batches, conclui-se que o

custo computacional foi reduzido e o objetivo alcangado.

6.2 Trabalhos Futuros

A principal possibilidade de um trabalho futuro fica em torno da metodologia
Constellation Loss. O trabalho recente de Ghojogh et al. (2020) uniu os conceitos das
funcoes de perda Contrastive Loss e Triplet Loss com o Discriminante de Fisher, alcancando
resultados significativos na separacdo das amostras de diferentes classes. O interesse inicial
do autor do presente trabalho era a aplicagao do conceito de forma a ser desenvolvido o
Fisher Discriminant Constellation Loss. Entretanto, para o desenvolvimento da funcao,
seria necessario mudar toda a abordagem, utilizando apenas o Tensorflow para a construgao
das redes e para a execugdo do treinamento. Além do tempo que esta mudanga demandaria,
precisaria ser verificada a possibilidade de utilizacao do método de criagdo dos batches
de treinamento aplicado no presente trabalho, visto que a API Keras torna possivel a

utilizacao do método de forma intuitiva.

Outro ponto seria o fato de que, como foi dito anteriormente, um modelo de
reconhecimento facial conta com etapas obrigatérias: a deteccao da face, o pré-tratamento,
a extracao de caracteristicas e a classificaciao. O presente trabalho teve como foco a etapa
de extracdo de caracteristicas, porém, seria interessante o desenvolvimento de um modelo
completo que possa fazer uso do modelo apresentado neste trabalho junto a um detector

de faces, aplicando pré-tratamento nas faces detectadas.

Algumas possibilidades ficam em torno de explorar a metodologia em outras bases
de dados. Todas as configuragoes utilizadas para teste no presente trabalho obtiveram uma
boa resposta no conjunto Olivetti, levantando o questionamento se a utilizagdo em um
banco balanceado, porém mais desafiador, ndo seria uma abordagem que proporcionasse
mais conclusdes em seus resultados. Uma possivel proposta seria a utilizagao de faces fakes
para construcio de uma base de dados desafiadora, tornando possivel testar a robustez

do modelo com as mais diferentes variagoes de faces. Quanto & base LE'W, mesmo sendo



Capitulo 6. Conclusiao e Trabalhos Fuluros 52

amplamente abordada na literatura, possui particularidades para execucao do treino em
cada trabalho da literatura que foi utilizado, isto devido ao alto desbalanceamento, o que
torna dificil a comparacao dos resultados encontrados na base com outros divulgados. Uma
validagao Cross-Dataset em um futuro trabalho forneceria uma melhor confirmagao do

poder de generalizacdo do modelo, comprovando que o re-treinamento nao se faz necessario.

Uma técnica que tem ganhado respaldo na literatura é o aumento de dados. Para
o presente trabalho, a técnica foi testada apenas para o Olivetti Faces, visto que o
trabalho utilizado para comparacao fazia uso da mesma. No teste aplicado, a técnica ndao
proporcionou nenhuma melhoria na acuracia alcancada, porém, em bases como o LEW,
uma possibilidade seria aplicar o aumento de dados nas classes com menor quantidade
de exemplos, de modo a superar seu conhecido problema de desbalanceamento, podendo

alcancar melhores resultados.
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