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RESUMO

O crescimento acelerado da tecnologia nos ultimos anos fez com que algumas
tendéncias surgissem no mercado da computacdo, como a ciéncia de dados e a
inteligéncia artificial. No mundo globalizado, a automacéo e a capacidade de fazer com
que o computador consiga realizar tarefas tdo bem quanto humanos se tornou quase vital
para a industria e impulsionou o crescimento de areas como o reconhecimento facial.

Com aplicacdes atuantes na area de comercio, seguranca, marketing, entre outras
diversas, o reconhecimento facial tem ganhado atencéo nos diversos tipos de papéis que
ele pode exercer. Tendo isto em mente, a utilizacao desta tecnologia na seguranca publica
também tem tido bastante apelo nos ultimos tempos.

Dado o numero de desaparecimento de pessoas no Rio de Janeiro, a policia civil
precisa aumentar o numero de frentes capazes de realizar parte do processo de
reconhecimento. Tendo em vista a disponibilizacdo de um aplicativo capaz de oferecer
acesso as informacdes do banco de dados de desaparecidos, ponderou-se a utilizacdo de
reconhecimento facial como um método de agilizacéo do processo. Contudo, em meio as
consideracdes, questiona-se se a tecnologia atual estd apta para reconhecer pessoas que
tenham algum tipo de cobertura parcial do rosto.

Neste contexto, este trabalho se propde a analisar tempo, precisdo e acuidade de
duas bibliotecas de reconhecimento facial em conjunto a fotografias voltadas para estudos

de oclusé&o parcial do rosto.

Palavras-chave: desaparecidos, reconhecimento facial, aplicativo, ocluséo

parcial



ABSTRACT

The rapid growth of technology in the last years created some trends in the
information technology market, such as Data Science and Artificial Intelligence. In the
globalized world, the automation and the ability to make a computer work as a human
were almost vital to the industry and promoted the growth of areas such as facial
recognition.

Having applications working in commerce, security, marketing, among others, the
facial recognition market has been getting attention in the variety of roles it can play. The
use of such technology in the public security field has gained a lot of appeal in the last
couple of years.

With many people getting missing every day, the police need to increase the
number of those capable of doing part of the recognition process. Having in mind the
availability of an app able to provide access to the police’s missing people database, the
use of face recognition to speed up the process has started to be taken into consideration.
However, amidst the considerations, the question arose whether it would be able to
recognize people who have some type of partial coverage of the face.

In this context, this work aims to analyze the time, precision and accuracy of two
facial recognition libraries using photographs aimed at studies of partial occlusion of the

face.

Keywords: missing people, face recognition, app, partial occlusion
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1 Introducéo

Apesar de se tratar de um trabalho relativamente simples para um ser humano, o
ato de reconhecer um rosto através de uma maquina ¢ um desafio que vem sendo estudado
ha décadas e que esté se aproveitando dos avancos tecnoldgicos para ser aperfei¢oado.

De acordo com NEGRAO, SANTOS e SOARES (2018), na década de 1960, foi
criado um sistema para reconhecimento de face automatizado, pois ja nesta época surgia
a necessidade de encontrar mecanismos de identificacdo com rapidez e preciséo.

Naquela época, segundo a Sinfict, o reconhecimento de uma face exigia que o seu
administrador localizasse caracteristicas nas fotografias (por exemplo, olhos, orelhas,
nariz e boca) antes do sistema calcular distancias e racios para um ponto de referéncia
comum.

Hoje, 60 anos depois, as técnicas de reconhecimento facial estdo mais robustas e
avangadas como quando comparamos com as suas origens anos atras. A tecnologia ja é
capaz de fazer o reconhecimento completamente automatizado e de maneira bastante agil,
podendo ser bastante precisa com condicdes favoraveis.

Contudo, ainda existem barreiras que dificultam seu aperfeicoamento. Por
exemplo, dependendo do tipo de sistema utilizado, a taxa de erro aumenta
significativamente quando a iluminagdo ambiente ndo é muito favoravel, ou quando a
face da pessoa a ser reconhecida é captada de perfil e ndo frontalmente, ou ainda se as
expressdes faciais ndo forem neutras (BRAGA, 2013). Isto é conhecido como oclusdo
parcial do rosto.

Por causa da praticidade conferida pela automatizacdo através do uso de
maquinas, o reconhecimento facial esta atraindo atencdo de varios mercados, sendo
aplicado para funcdes de marketing?, automatizacio e seguranca, por exemplo.

A motivacdo deste trabalho esta ligada diretamente a area de seguranca publica e
a utilizacdo do reconhecimento facial para atuar como tecnologia auxiliar na busca de

pessoas desaparecidas.

L http://www.sinfic.pt/SinficWeb/displayconteudo.do2?numero=24923 (Acesso: Jun/2020)
2 http://bibliotecadigital.fgv.br/ocs/index.php/clav/clav2017/paper/view/6152/1806 (Acesso: Jun/2020)
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O aplicativo Desaparecidos-RJ (LIMA, 2016) tem como proposta fornecer um
sistema de cadastramento de pessoas desaparecidas para a Delegacia de Descoberta de
Paradeiros (DDPA), no Rio de Janeiro. Esse sistema seria capaz de ter sua base de dados
acessada por um aplicativo mdvel que seria distribuido para autoridades e pessoas
atuantes na area medica e social, como bombeiros, enfermeiros e profissionais do servico
social, com a inten¢do de diminuir uma etapa no processo de reconhecimento que hoje €
feita apenas por policiais autorizados.

Diante deste quadro, o reconhecimento facial tornou-se atrativo por ser um
facilitador na busca por resultados. Porém, considerando os possiveis problemas que
poderiam causar erros no reconhecimento de uma pessoa, este trabalho tem por objetivo
analisar empiricamente duas bibliotecas de reconhecimento facial, Face Recognition e
OpenFace. Ambas as bibliotecas podem ser usadas em caso sem oclusdo, contudo, a fim
de verificar a preciséo de seus resultados em casos com oclus&o parcial, este trabalho esta
primariamente focado em casos de rostos parcialmente cobertos.

A avaliacdo foi realizada através do uso de uma base de dados especializada para
estudos em oclusdo parcial e os resultados de comparagdo tiveram como parametro a
eficiéncia e a acuidade de cada biblioteca.

O presente trabalho esté estruturado em capitulos e, além desta introducdo, sera

desenvolvido da seguinte forma:

= Capitulo II: Referencial Bibliografico — Apresenta aspectos técnicos sobre as
abordagens conhecidas para o0 desenvolvimento de um algoritmo de

reconhecimento facial.

= Capitulo HI: Aplicacdes de reconhecimento facial — Aborda a importancia do
reconhecimento facial nos dias de hoje, com explicacdes de diferentes aplicacdes

possiveis para esta tecnologia.

= Capitulo IV: Ferramentas e tecnologias — Descreve brevemente as tecnologias
usadas neste trabalho e os principais componentes utilizados pelos algoritmos

testados.

= Capitulo V: Testes - Explica como os testes foram realizados, tecendo
comentarios sobre o desenvolvimento de cada parte dos cdodigos. Também é

apresentado uma breve citacdo das limitagOes encontradas no trabalho.

14



= Capitulo VI: Resultados — Traz uma analise completa dos resultados escolhidos

para serem avaliados.

= Capitulo VII: ConclusGes — Reune as consideragdes finais referentes as analises.

15



2 Referencial Bibliografico

Para o reconhecimento computacional de um rosto, a imagem deve ser processada
até chegar a um resultado. Este capitulo apresenta 0s conceitos necessarios para o
entendimento do processo de reconhecimento facial, trazendo aspectos técnicos, uma

revisdo da visdo computacional e alguns métodos utilizados hoje em dia.

2.1. Visdo computacional

A visdo computacional é uma area que busca simular o poder da visdo humana em
um computador. Segundo Marengoni et al (2009), a visdo computacional € quando o
computador consegue interpretar completamente, ou parcialmente, uma imagem de
entrada dada pelo usuério.

O processamento de imagens consiste em transformar a imagem em um conjunto
de numeros de forma a permitir que uma maquina consiga interpretar uma foto chegando
proxima a uma conclusdo dada por um ser humano. Em outras palavras, citando
ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE (2002), processar uma imagem consiste em um
processo de transformacgdes sucessivas com o objetivo de extrair de forma eficiente a
informacdo nela presente.

O processamento de imagens pode ser divido em trés niveis: baixo, intermediario
e alto.

No nivel baixo, encontram-se tarefas voltadas a compactacdo, isto €, remocéo de
redundéancia de informac6es para reduzir a quantidade de dados que serdo processados e
algumas pequenas corregdes, tais como: escala de cores, retirada de bordas e filtros, por
exemplo. No fim, este nivel engloba grande parte das tarefas realizadas, relativo ao preé-
processamento de imagens.

O pré-processamento de imagens vai desde correcdo de cores e seu
redimensionamento, a segmentacdo de suas partes importantes e remogéo de ruidos, que
sao condigdes que atrapalham a interpretacdo da imagem (marcas d’agua, filtros,
iluminacéo, etc.).

O nivel intermediario é responsavel pelo reconhecimento de pequenos padrdes.

Essas caracteristicas encontradas ajudam o mapeamento de formas geométricas que serao
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usadas como facilitadores para as tarefas do nivel alto. Esses padrdes incluem a detec¢do

de caracteristicas fisicas e do proprio rosto.

No nivel alto acontece a interpretacdo da imagem e a classificacdo de um objeto,

ou seja, onde é realizado o reconhecimento. E o nivel mais proximo ao sistema de vis&o

humano.

Modelos

Cena

Sensor

Reconhecimento de
Objetos e
Interpretagdo de cena

e 1

Analise e Deteccéo de
Feigdes 2-D e 3-D

e 1

Melhoramento de Imagens
Remocio de ruidos

Figura 1- Niveis de reconhecimento facial

Alto Nivel

Nivel
Intermediaro

Baixo Nivel

https://www.lume.ufrgs.br/bitstream/handle/10183/2783/000326081.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Como observado na figura 1, o reconhecimento facial passa por todos os niveis,

tendo, cada um, uma funcdo importante para o resultado. No nivel mais baixo, € realizado

0 pré-processamento para reduzir a quantidade de redundancias. Nela ocorre o corte

inicial do rosto e o descarte das outras informag6es da imagem. Em seguida, no nivel

intermediério, serdo encontradas as caracteristicas faciais e a deteccdo de um rosto,

fazendo mais um recorte na imagem, selecionando apenas 0 que sera analisado pelo

algoritmo. Por fim, serdo feitos o reconhecimento e a classificagdo do rosto, no nivel alto.
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2.2. Reconhecimento facial

2.2.1. O que é?

O reconhecimento facial € uma das técnicas biométricas® que estdo presentes em
varios aspectos da vida moderna. Pode ser utilizada para algo simples como o desbloqueio
da tela de um celular, assim como em questdes mais criticas, como na Republica Popular
da China, onde o reconhecimento facial em massa esta sendo utilizado para calcular

pontos de cidadania que garantem direitos e privilégios aos chineses.

O governo utiliza a inteligéncia artificial para prestar servigcos publicos e
monitorar a cidade, e as pessoas que nela vivem. Ja é possivel que o cidadao
chinés pague suas contas, saque dinheiro e acesse demais servigos publicos
apenas com seu rosto (LOPES, 2018. p. 92)

Porém, em 2020, nos Estados Unidos, esta sendo discutida as questdes éticas do
reconhecimento para vigilancia em massa como vem sendo utilizada na China. Empresas
multibilionarias, tais como IBM, Amazon e Microsoft, estdo se recusando a vender
solucdes e programas de reconhecimento facial enquanto ndo existir uma lei baseada em
direitos humanos que proteja as minorias e a populagdo em geral.*

O movimento contra o reconhecimento facial ndo vem sé de empresas, pessoas
estdo desenvolvendo maquiagens, usando uma técnica conhecida como CV Dazzle
(Computer Visual Dazzle Camouflage)® para driblar a deteccdo de rostos. Essas
maquiagens pintam pontos de chaves do rosto, fazendo o papel de uma ocluséo parcial,
que serd abordado logo abaixo. A figura 2 exemplifica alguns tipos comuns de
maquiagem utilizando a técnica CV Dazzle.

3 Biometria é o estudo que se baseia em aspectos bioldgicos e Unicos do ser humano para identificar um
individuo. Gragas ao seu poder de distingdo de pessoas, atualmente ela vem ganhando espaco em diversas
areas, principalmente aquelas voltadas para seguranga.
“https://www.uol.com.br/tilt/noticias/afp/2020/06/12/microsoft-se-une-aos-rivais-e-veta-uso-de-
reconhecimento-facial-a-policia.amp.htm (Acesso: Jun/2020)

Shttps://cvdazzle.com/ (Acesso: Jun/2020)
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Figure Drawing for Fashion Design

Figura 2 - Exemplo de maquiagem CV Dazzle
Fonte: https://live.staticflickr.com/2726/4479432753_00ab74932e_z.jpg (Acesso: Jun/ 2020)

Tratando-se de técnicas, existem dois modos de abordar o tema reconhecimento
facial: o reconhecimento facial com profundidade ou sem profundidade.

O reconhecimento facial sem profundidade trata de fotografias comuns onde o
dado de entrada ¢é bidimensional. Em modelos em duas dimensdes, muitas analises séo
realizadas primariamente contando com o posicionamento de certos elementos, como:
olhos, nariz, boca, sobrancelhas etc. Muitas técnicas voltadas para imagens
bidimensionais, ao tratar de imagens frontais, procuram por esses elementos em posic¢oes
previamente mapeadas. Deste modo, ele é capaz de localizar e afirmar na imagem a
existéncia de um rosto que deve ser reconhecido. Porém, ao rotacionar a cabeca em uma
imagem bidimensional, como em uma foto em que apareca uma pessoa de perfil, o
posicionamento destes elementos ndo serd 0 mesmo uma vez que vocé terd a visdo de

apenas uma parte da face.
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O reconhecimento facial com profundidade trata apenas rostos com trés
dimensdes, ou seja, o dado de entrada é uma imagem tridimensional. Estes modelos 3D
podem ser obtidos de modos diferentes: através de um software com capacidade de
transformar imagens bidimensionais em tridimensionais, ou através de escaneamento do
rosto que estd sendo modelado. Apesar de sofrer com ruidos (movimentacao, problemas
no escaneamento etc.), utilizar esse tipo de dados de entrada possui vantagens em relacdo
ao utilizado na anédlise bidimensional, podendo tratar com uma melhor precisdo
problemas posicionamento do rosto, reconhecimento de caracteristicas etc.

Diferentemente dos modelos em trés dimensdes por escaneamento, onde
usualmente ndo € reproduzido o ambiente em que a pessoa esta inserida, as imagens 2D,
possuem a preocupacdo de detectar um rosto em uma imagem, uma vez que a fotografia
pode ter sido tirada em uma rua, em um quarto ou em um concerto musical, por exemplo.
Para remover os ruidos de uma fotografia, o computador ser capaz de distinguir uma face
na imagem que esta sendo analisada, isso reduzird o processamento a um segmento
especifico da foto.

A deteccdo de faces pode ser implementada de diversos modos. Destacando-se:

a) Metodo baseado em conhecimento: utiliza-se de regras pré-estabelecidas para
identificar elementos que sé&o comuns a todas as faces. Por exemplo, sabe-se que
todas as pessoas possuem um nariz, localizado no meio do rosto. O mesmo nao
pode ser dito do desenho das sobrancelhas, uma vez que sdo elemento que podem
estar ou ndo presentes.

b) Método baseado em template: este método avalia a existéncia de um rosto
comparando-o com um modelo pré-existente. Este modelo pode ser uma forma
geométrica, por exemplo.

c) Meétodos baseados na aparéncia: diferente dos outros métodos, este ndo possuli
regras ou conhecimentos pré-estabelecidos. Segundo (BRAGA, 2013), ttm como
base aprender caracteristicas sobre a face humana utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquina com uma vasta quantidade de imagens tanto de faces

guanto de outros objetos.

A deteccdo de um rosto pode apresentar erros ou problemas, dado a existéncia de
ruidos. Nesta fase, ruidos sdo conhecidos como oclusdo e representam um dos maiores
desafios para os algoritmos de reconhecimento facial. A oclusdo pode ser classificada

como: inexistente, parcial ou completa.

20



a) A oclusdo inexistente € um rosto frontal, bem iluminado e sem partes cobertas,
como mostrado na figura 03.a. Quando ndo existe oclusdo, o rosto esta
completamente exposto e pode ser facilmente detectado pelo algoritmo.

b) A oclusdo parcial pode ser de diversos tipos, mas ndo se limitando a: um
acessorio que cubra parte do rosto, como ilustrado na figura 03.b, uma foto de
perfil com o rosto parcialmente virado ou uma iluminagéo ruim. A oclusdo
parcial pode gerar resultados positivos ou negativos, dependendo do algoritmo
de deteccdo implementado.

c) A oclusdo completa, ndo h& reconhecimento de rosto, pois ele se encontra

totalmente encoberto, como na figura 03.c.

Figura 3 - a. Ocluséo inexistente (foto frontal), b. Ocluséo parcial (foto perfil com acessorios) e c.
Oclusédo completa (foto de rosto completamente coberto pela mascara)
Fonte: (a) https://pxhere.com/pt/photo/1413323 (b) https://www.pexels.com/pt-br/foto/agua-areia-
atraente-beira-mar-300968/ (c) https://www.soldaeletrica.com.br/imagens/mpi/mascara-de-solda-
automatica-01.jpg (Acesso: Jul/2019)

Atualmente, existem pesquisas dedicadas ao estudo e aprimoramento de técnicas
para superar a barreira que a oclusdo parcial representa. Ha algoritmos privados que sdo
grades casos de sucesso, como 0 DeepFace do Facebook, que consegue reconhecer com
uma alta quantidade de oclusdes diferentes, possuindo uma precisio maior que 97%®.

Esse trabalho trata da andlise de fotografias (2D), uma vez que objetiva ser

incorporado a um aplicativo de celular.

6 https://www.forbes.com/sites/amitchowdhry/2014/03/18/facebooks-deepface-software-can-match-faces-
with-97-25-accuracy/#5ad68a1954fc (Acesso: Out/2019)
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2.2.2. Processo para o reconhecimento facial

Para o entendimento das abordagens de classificacdo dos algoritmos, é importante
uma noc¢ao do funcionamento de um sistema de reconhecimento facial classico. Abaixo
é explicitado os elementos em comum em técnicas utilizando imagens bidimensionais.

O desenvolvimento de uma biblioteca de reconhecimento facial é organizado em
alguns passos, sendo eles: entrada de dados, pré-processamento, extracdo de

caracteristicas e classificacdo, como esquematizado na figura 04.

Pre- _ Extracio de
processamento caracteristicas

Imagem do banco
de dados

v

Classificagio

Decisio

4

Pre- Extracio de
processamento caracteristicas

Imagem sem
identificacio

Figura 04 — Etapas de um processo de reconhecimento facial
Fonte: Elaboracédo propria

Como visto na figura 04, tanto a imagem conhecida quanto a foto da pessoa nao
identificada vao passar por todas as etapas até chegar a classificacdo. Elas precisam estar
em condic¢des semelhantes para que o algoritmo seja capaz de compara-las no final.

Apds a entrada dos dados, o primeiro passo é conhecido como pré-processamento.
Esta etapa é feita com a intengdo de ajustar cada imagem para que 0 processamento seja
feito de maneira menos onerosa, podendo envolver a correcdo de cores, retirada de marcas
d"agua etc.

A figura 05 mostra a diferenca de uma imagem ap0s passar pelo processo de pré-
processamento, sendo: (A) a imagem original, (B) a mesma imagem apdés a aplicacdo de
um filtro de reducéo de ruidos e (C) a utilizacdo de um filtro de realce de contornos.
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Figura 05 — Exemplo de pré-processamento de imagem (a) imagem original (b) imagem com filtro de
deteccdo de ruidos e (c) imagem com realce de contornos
Fonte: http://www.cbpf.br/cat/pdsi/pdf/cap3webfinal.pdf (Acesso: Jun/2020)

Ainda referente ao pré-processamento, é bastante comum que as dimensfes das
imagens e quantidade da escala cores sejam reduzidas, de modo que diminua a carga de
processamento e facilite o reconhecimento de estruturas relevantes na imagem, como

visto na figura 06.

Figura 6 - Exemplo de reducéo de escala de cores. (a) imagem original (b) imagem em preto e branco,
sem tons de cinza (c) imagem com deteccdo de borda
Fonte: http://www.cbpf.br/cat/pdsi/pdf/cap3webfinal.pdf (Acesso: Jun/2020)

Destaca-se que, em determinados casos, € possivel remover alguns tipos de
oclusdo, tal como problemas de iluminagdo, que seria prejudicial & fase de extracdo de
caracteristicas que efetuada em seguida.

A proxima etapa é a extracdo de caracteristicas, apresentada na figura 04. Nesta
fase é feita a deteccdo de um rosto e/ou de caracteristicas fisicas de uma pessoa na foto
pré-processada. Nela, o algoritmo deve ser capaz de localizar se ha alguém ou néo

presente na imagem que sendo analisada.
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A oclusdo parcial é considerada um desafio para os estudos do reconhecimento
facial, pois o algoritmo ndo consegue encontrar determinadas caracteristicas que sao
consideradas essenciais, fazendo com que muitas vezes um rosto ndo seja detectado.

Seguindo o fluxograma apresentado na figura 04, a Gltima etapa, a classificagéo,
é onde as informacdes extraidas das duas imagens vao ser processadas juntas. Para tanto,
é realizado comparac0es a base de calculos matematicos dos dados extraidos de ambas as
fotos na fase de extracdo de caracteristicas. Essas comparacdes terdo um resultado Unico
que serd utilizado para a tomada de decisao.

A decisdo é onde de fato haver a identificacdo da pessoa da imagem de entrada,
retornando se as pessoas comparadas séo, de fato, a mesma.

Na proxima secdo sera abordada a ideia por detras dos métodos de reconhecimento

facial utilizados atualmente.

2.2.3. Métodos

O reconhecimento facial pode ser feito de diversas formas, com ideias e enfoques
diferentes. Na figura 07, sdo ilustradas 3 abordagens que, neste momento, abrangem a
area reconhecimento facial: abordagem holistica, abordagem baseada em caracteristicas

e abordagem hibrida.

4 N
Abordagem holistica

& J

4 N

Reconhecimento facial Abordagem baseada em caracteristicas

& J

4 N
Abordagem hibrida

& J

Figura 07 — Algumas abordagens de reconhecimento facial para imagens bidimensionais
Fonte:
https://www.researchgate.net/publication/281838833_FACE_RECOGNITION_TECHNIQUES _AND_A
PPROACHES_A_SURVEY (Acesso: Abr/2019)

Abordagem holistica

Na abordagem holistica, método utilizado neste trabalho, o rosto é tratado como
um objeto de andlise Unico, ndo se preocupando separadamente cada caracteristica

individual da face, ou seja, ndo tratando isoladamente os olhos, a boca, 0 nariz etc.
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O processamento da imagem baseia-se no reconhecimento de pequenos aspectos
do rosto inteiro, tomando cuidado ao analisar cada pixel da imagem e calcular a variancia
entre eles para fazer a classificagéo.

Segundo (NAEEM; AZAM, 2015), os méetodos que utilizam essa abordagem séo as

analises estatisticas e a inteligéncia artificial.

Abordagem baseada em caracteristicas (ou métodos geométricos)

A abordagem baseada em caracteristicas consiste na ideia de mapear as
caracteristicas individuais do rosto como, olhos, boca e nariz, para fazer o
reconhecimento. Em seguida, o processamento da imagem é realizado através da relacdo
geomeétrica entre 0s pontos criados.

A estrutura de dados denominada grafo € utilizada para fazer esse mapeamento e

representar a relacéo entre as caracteristicas, como na figura 08.

Figura 08 — Grafos mapeando o método por caracteristicas
Fonte: https://www.researchgate.net/publication/274521637_A_Review_Of_Face_Recognition_Methods
(Acesso: Jul/2019)

Abordagem hibrida

Como o préprio nome ja diz, a abordagem hibrida é uma mistura de técnica
utilizadas na abordagem holistica e na abordagem baseada em caracteristicas. E o que
mais se aproxima do conceito humano, uma vez que as pessoas sao capazes de identificar
umas as outras por caracteristicas individuais ou pelo rosto inteiro. A ideia é conseguir

aproveitar o melhor das duas técnicas e criar algoritmos mais eficientes e robustos.
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Apbs o entendimento do funcionamento do reconhecimento facial, percebe-se que
sua utilizacdo pode ir muito além da &rea de seguranca, expandido para outros mercados,
como marketing e automatizacdo de tarefas, como sera visto na se¢do 3.2. O proximo
capitulo discute a maneira que aplicacdes de reconhecimento facial podem ser

encontradas no mercado e como as organizacOes estdo se utilizando dela.
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3 Aplicacdes de Reconhecimento Facial

Este capitulo tem por objetivo introduzir algumas aplicac@es de reconhecimento
facial, destacando principalmente, porém ndo exclusivamente, a area de seguranca
publica. A abordagem é separada em duas sec¢des: reconhecimento facial em aplicagdes,
a qual aborda as formas em que a tecnologia pode ser encontrada, e reconhecimento facial
no mercado, se¢do que traz uma revisdo de que tipo de aplicacGes se aproveitam da

tecnologia nos dias de hoje.

3.1. Reconhecimento facial em aplicacdes

Reconhecimento facial por video

Diferente de uma fotografia que pode ser tirada em condicGes ideais: uma foto
frontal, com o rosto livre de acessorios e com o fundo menos ruidoso possivel, o

reconhecimento facial em video, ndo costuma dispor de uma imagem nessas condicdes.

Apesar de os atuais sistemas de reconhecimento terem alcangado certo nivel
de maturidade, seu sucesso é limitado pelas condi¢Bes impostas por muitas
aplicacdes reais, como por exemplo, a dificuldade de reconhecimento de
imagens de faces adquiridas em um ambiente externo com mudangas de
iluminacdo e ou de pose. Isso se deve ao fato de a grande maioria dos
identificadores faciais serem construidos para reconhecimento de faces
frontais e com iluminag&o uniforme, uma vez que a maioria das bases de dados
disponiveis conta somente com imagens nessa pose fotografadas num

ambiente controlado (com iluminag&o corretiva). (BONFA, 2013. p. 15)

Para ter uma visdo melhor dos arredores, as cameras costumam estar localizadas
em uma altura elevada, possuindo uma visao ligeiramente inclinada das pessoas. Além
disso, questdes como iluminacdo, qualidade de video, posicionamento de face e
vestimentas/acessorios podem impedir o algoritmo de reconhecer um rosto. Em casos de
ruas muito movimentadas, o sistema deve ser capaz de reconhecer dezenas, ou centenas,

de transeuntes a0 mesmo tempo.
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O processo de reconhecimento em video, porém, ndo é muito diferente do
reconhecimento de uma fotografia, uma vez que o algoritmo verifica cada quadro (frame)
como se fosse uma imagem estatica. Apds o reconhecimento de uma pessoa, para que a
marcacdo do identificador seja realizada de maneira constante em um video, como na
Figura 09, o algoritmo aplicara o classificador em todos os frames seguintes até o rosto
sair do alcance da camera. Para tratar da anélise de varios rostos ao mesmo tempo, é
preciso que o algoritmo seja multi-instanciado de modo que consiga rodar paralelamente

para cara rosto na imagem.

Figura 09 — Pessoas na China tendo seus rostos reconhecidos por algum algoritmo de reconhecimento
facial em tempo real.
Fonte: https://www.socialismocriativo.com.br/reconhecimento-facial-e-tecnologia-para-vigilancia-
nacional/ (Acesso: Set/2019)
Apesar do grande desafio que € reconhecer um rosto em tempo real, inimeras
bibliotecas gratuitas, disponibilizados na internet, ja sdo capazes de fazer reconhecimento
em video como, por exemplo, o Face Recognition, de Adam Geitgey, e 0 OpenFace,

ambos estudados neste trabalho.

Reconhecimento facial em imagens estéaticas

28


https://www.socialismocriativo.com.br/reconhecimento-facial-e-tecnologia-para-vigilancia-nacional/
https://www.socialismocriativo.com.br/reconhecimento-facial-e-tecnologia-para-vigilancia-nacional/

N&o h& diferenca relevante entre o algoritmo que deve ser aplicado, tanto para
videos, quanto para imagens, dado que o primeiro sempre processard uma imagem por
vez. A diferenca esta no proposito de utilizagéo.

Para o caso de busca de pessoas desaparecidas, por exemplo, Moisés et al (2015)
utiliza fotografias ao invés de videos. A utilizacdo de fotos implica que a aplicacdo deva
ser alimentada com uma imagem por vez, seja de forma manual ou automatizada, para
que o banco seja percorrido fazendo as devidas comparacdes.

Assim como em video, é possivel reconhecer varios rostos ao mesmo tempo se o
algoritmo estiver sendo executado em instancias paralelas. Logo, se a foto comparada,
por exemplo, é uma foto de familia, é possivel reconhecer todos os rostos de uma vez se
o0 programa for capaz de ser instanciado para cada rosto detectado.

Na secdo 3.2. sera abordado o uso da tecnologia de reconhecimento facial em
aplicacdes no mercado e na seguranca publica, trazendo exemplos de como a técnica vem

sendo utilizada pelas empresas e organizagoes.

3.2. Reconhecimento facial no mercado

Reconhecimento facial para seguranca publica

Atualmente existe uma grande quantidade de cameras espalhadas por centros com
grande circulacdo. Essa constante vigilancia, aliada ao poder do reconhecimento facial
pode se tornar um grande facilitador na hora da busca por pessoas.

Segundo a Secretaria Estadual de Desenvolvimento Social e Direitos Humanos do
Rio de Janeiro (agosto/2019)’, o estado contabiliza em torno de 15 pessoas desaparecidas
por dia, o que soma mais de 400 pessoas em um més. No pais inteiro, os valores chegam
a 8 pessoas desaparecidas por hora.®

Com numeros tdo expressivos, iniciativas de aliar tecnologia a policia surgiram
por todo o pais em forma dos mais diversos tipos de aplicacéo, por exemplo, a criagédo de

um protétipo de um aplicativo para auxiliar o gerenciamento de relatérios da policia

" http://agenciabrasil.ebc.com.br/direitos-humanos/noticia/2019-08/estado-do-rio-tem-15-desaparecidos-
por-dia-informa-secretaria (Acesso: Set/2019)

8 https://www.redebrasilatual.com.br/cidadania/2019/04/a-cada-hora-brasil-registra-8-pessoas-
desaparecidas/ (Acesso: Set/2019)
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militar do Parana® e aplicagces como as delegacias virtuais de Minas Gerais'® e o do Rio
de Janeiro®!,

Além de pesquisas que envolvem reconhecimento facial, tais como: o aplicativo
proposto por Vinicius Rodrigues (2017), no Rio de Janeiro, e a aplicacdo proposta por
Claudio Augusto e Moisés Henrique (2015), em Minas Gerais, para a consultar os bancos
de dados da policia e encontrar pessoas desaparecidas.

A utilizacdo do reconhecimento facial vai além de buscas por pessoas
desaparecidas, tambem sendo utilizada para a captura de foragidos. Segundo
VETTORAZZO e PITOMBO (2019) citado por CONCEICAO, NUNES e ROCHA
(2019), o reconhecimento facial foi utilizado no carnaval de Salvador em 2019, retirando
de circulacdo pessoas que estavam em débito com a justica. Essa ferramenta também foi
utilizada no carnaval do Rio de Janeiro e na Copa América

Na China, um forte sistema de reconhecimento facial vem sendo implementado
pelo governo hé anos, e atualmente consegue encontrar criangas desaparecidas em todo o
pais, através das cameras de seguranca. A base de dados conta com mais de 20 (vinte)
redes sociais disponiveis e ja foi capaz de encontrar mais de 6 (seis) mil criangas ao longo

de trés anos.!?
Reconhecimento facial para outros segmentos

O reconhecimento facial pode ser utilizado para questdes que vdo além da
tematica de seguranca, muitas vezes buscando melhorar ou automatizar alguma tarefa ja
existente.

O Presenteye (MATTOS, 2017), por exemplo, é uma aplicacdo que se utiliza de
cameras em salas de aula para verificacdo automatica de presenca de alunos. Através do
uso de reconhecimento facial, a aplicacdo consegue identificar todos os alunos de uma
vez, acelerando o processo de checagem, que é realizado manualmente, para cada

estudante presente.

® http://repositorio.roca.utfpr.edu.br/jspui/bitstream/1/2488/1/CT_TECIJAVMOV_I_2012_04.pdf

10 https://repositorio.ufmg.br/bitstream/1843/BUBD-A8SP2P/1/tcc_lucas_gon_alves_santa_rita.pdf
11 https://play.google.com/store/apps/details?id=com.app.DelegaciaPCERJ&hl=pt_BR

12 https://epocanegocios.globo.com/Tecnologia/noticia/2019/07/reconhecimento-facial-e-usado-para-

encontrar-criancas-desaparecidas-na-china.html (Acesso: Out/2019)
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Muitas companhias se utilizam de ferramentas de reconhecimento facial para
validacdo de transacOes financeiras, como a MasterCard com o seu sistema ldentity
Check Mobile®. Nele, o usuério dos cartdes de crédito da bandeira consegue finalizar
transacdes com a digital ou com uma foto do rosto tirada na hora, ao invés da utilizagdo
tradicional de senhas.

Profissionais da &rea de marketing também estdo usufruindo da facilidade
proporcionada pela técnica para direcionarem melhor suas campanhas. Em Séo Paulo,
uma das linhas metré passou a identificar as reacfes das pessoas a comerciais através de
portas interativas instaladas nos trens,

Aliado a outros tipos de tecnologias, como por exemplo, a realidade aumentada,
o reconhecimento facial comeca a revolucionar a maneira de se fazer atividades
comerciais. Existem estudos que procuram unir os oculos inteligentes a tecnologia. A
ideia é utilizar o reconhecimento facial para identificar o cliente e automaticamente trazer
a tela dos oculos o histérico de compras do consumidor, suas reclamagdes etc., a fim de
personalizar ao maximo a experiéncia do cliente com a empresa®®.

O propdsito do reconhecimento facial esta se expandindo sendo inserido
gradualmente no dia a dia das pessoas.

No proximo capitulo, serdo abordadas as ferramentas aplicadas neste trabalho,

bem como a principal base tecnoldgica por detras delas.

13 https://newsroom.mastercard.com/latin-america/pt-br/press-releases/mastercard-disponibiliza-
autenticacao-de-pagamento-por-selfie-no-brasil-e-no-mexico/ (Acesso: Nov/2019)

14 https://www.citylab.com/design/2018/05/the-metro-stations-of-sao-paulo-that-read-your-face/559811/
(Acesso: Out/2019)

15 https:/iwww.forbes.com/sites/sap/2017/11/08/face-recognition-technology-set-to-transform-
retail/#357852574877 (Acesso: Out/2019)
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4 Ferramentas E Tecnologias

Com o objetivo de avaliar a viabilidade da utilizacdo do reconhecimento facial,
foram testados empiricamente dois algoritmos disponibilizados gratuitamente.

Para comparar sua eficiéncia, algumas ferramentas foram ser utilizadas de forma
direta ou indireta. As escolhas foram motivadas, pelas linguagens de programacéo, que
poderiam ser utilizadas e pelo licenciamento, dando preferéncia as ferramentas gratuitas.
Avaliacdes do GitHub foram essenciais na decisdo das bibliotecas também.

Neste capitulo serdo apresentadas essas ferramentas, a linguagem de programacéo

e 0 ambiente de desenvolvimento utilizado para os testes.

4.1. Python

Python é uma linguagem interpretada, conhecida pela sua sintaxe simples e
amigavel, o que lhe concedeu fama e rapido reconhecimento. E utilizada principalmente
para trabalhar com frameworks para criacdo de servidores para paginas web e com a area
de ciéncia de dados. °

Esta linguagem foi escolhida para este trabalho por ser utilizada no
desenvolvimento do servidor do aplicativo Desaparecidos-RJ, além de possuir uma

variedade de hibliotecas de reconhecimento facial.

4.2. PyCharm - Professional (verséo licenciada para estudantes)

PyCharm é um ambiente de desenvolvimento para a linguagem Python e seus
frameworks desenvolvido pela empresa JetBrains. Este ambiente foi escolhido por se
tratar de uma IDE completa, com recursos de ponta, e por ser altamente recomendado

pela comunidade de programadores de python.!’

16 https://www.cetax.com.br/blog/linguagem-python-por-que-aprender/ (Acesso: Jun/2020)
17 https://oestatistico.com.br/10-ides-para-programar-em-python/ e https://blog.geekhunter.com.br/ides-e-
editores-de-codigo-em-python-para-2020/ (Acesso: Mai/2020)
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Por ser um software pago, em sua versdao completa, foi requisitada a licenga
especial de estudantes. Nao obstante, este trabalho também poderia ser desenvolvido

utilizando a sua vers3o gratuita, Community, disponivel na sua pagina web.*8

4.3. Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais sdo modelos de aprendizado de maquina que se prop&e a simular o
funcionamento de um sistema nervoso humano. Convolutional Neural Networks (CNNs
—traduzido do inglés como Redes Neurais Convolucionais) sdo provavelmente o modelo
de rede Deep Learning mais conhecido e utilizado atualmente. (PONTI e COSTA, 2017,
p.74).

Muito comum no tratamento de imagens, sua criacdo tem a intencdo de se
aproximar dos aspectos biologicos da visdo. O funcionamento dos neurdnios de uma rede
neural convolucional é inspirado na parte do cérebro responsavel pela visdo humana,
atribuindo pesos e valores para elementos de uma imagem. Segundo Vargas, Carvalho e
Vasconcelos (2016, p.1): “uma CNN é capaz de aplicar filtros em dados visuais,
mantendo a relacdo de vizinhanca entre os pixels da imagem ao longo do processamento
da rede”. Deste modo, ele consegue interpretar a imagem como um todo e ndo apenas

como pequenas unidades separadas.

t#v

il
6
E@j_

_ Totalmente
Entrada Convolucional + RelLU Pooling Convolucional + RelLU Pooling conectado

Figura 10 — Exemplo de uma rede neural convolucional.
Fonte: http://www.electricalelibrary.com/2018/11/20/0-que-sao-redes-neurais-convolucionais/ (Acesso
em: Jan/2020)

A figura 10 apresenta o funcionamento de uma rede neural convolucional, dado
uma imagem de entrada. Na primeira etapa, a de convolugdo (Convolutional + ReLU —
Figura 10), havera uma série de neurbnios responsaveis pela aplicacdo de filtros em

pedacos especificos da imagem. Em sua esséncia, um filtro € um vetor ou uma matriz

18 https://www.jetbrains.com/pt-br/pycharm/download/#section=windows
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pequena que percorre a matriz de entrada, fazendo calculos que transformam o dado de
entrada em uma matriz menor, ou vetor.

Os filtros sdo responsaveis pela reducao de ruidos visuais, 0s quais costumam ser
responsaveis pelo aumento da carga computacional. A exemplo, filtros de deteccdo de
borda sdo utilizados para destacar o contorno dos objetos da imagem, facilitando a
separacdo de caracteristicas consideradas principais para 0 reconhecimento. Existem
diversos filtros diferentes, como mostra a figura 11.

Operagio Filtro Imagem convoluida
Identidade S
010
000
1 0 -1
0 0 0
-1 0 1
0o 1 0
Deteccdo de 1 -4 1
Borda 0o 1 0
[—1 -1 -17
-1 8 -1
-1 =1 1]
[0 1 0
Aprimoramento =R
L 0 -1 0
Desfoque de 1 ane
caixa 9|t 11
(normalizado) 1 11
Desfoque |2 2!
Gaussiano 6|2 ¢ 2
{aproximag2o) 12 1

Figura 11 — Tipos de filtros de imagem
Fonte: http://www.electricalelibrary.com/2018/11/20/0-que-sao-redes-neurais-convolucionais/ (Acesso
em: Jan/2020)

Aplicados os filtros, a proxima etapa vista na figura 10 € a aplicacdo de uma
fungéo de ativagdo. Esta etapa tem como objetivo retirar a linearidade dos resultados
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obtidos anteriormente, trazendo uma maior capacidade interpretativa a rede neural, ou
seja, ela consegue fazer pequenas alteracdes nos fatores de deciséo da rede para que ela
consiga aprender e gerar melhores resultados.

Existem diversas fungbes de ativacdo, tais como: Sigmoide, Tangente
Hiperbdlica (TanH) e Unidade Linear Retificada (ReLU).

Ainda observando a figura 10, ap0s a fase de convolucéo, é aplicada a associacao,
responsavel pela extracdo de apenas caracteristicas importantes e reducdo do tamanho da
entrada de dados. Tratando-se de matrizes, ele ira aplicar um filtro para subdividir a
matriz ou vetor de dados vindo da fase anterior, podendo este filtro ser diferente em cada
rede neural. Alguns exemplos de filtros sdo: maior valor, soma e média.

A Figura 12 apresenta o processo de associagdo com filtro de maior valor. Para
funcionar, ele dividira a matriz de entrada em se¢fes iguais e percorrerd cada uma delas
encontrando o maior valor associado aquela secdo. Em seguida, ele passara este valor
para uma matriz menor que, ao fim, contera o maior valor de cada subdivisdo feita na

matriz de entrada.

Mapa de caracteristicas corrigido
Mapa de caracteristicas
1 4 associadas

associagdo maxima com filtros
2 6 2x2 e passo 2 6

Max(3, 4,1, 2)=4

Figura 12 — Associagdo com filtro de maior valor
Fonte: http://www.electricalelibrary.com/2018/11/20/0-que-sao-redes-neurais-convolucionais/ (Acesso
em: Jan/2020)

Essas etapas sdo importantes, pois reduzem a carga de processamento das redes
neurais. Como pode ser observado na figura 10, a convolucdo e a associacdo fazem parte
da secdo de extracdo de caracteristicas e ambas podem ocorrer duas ou mais vezes antes
de ir para a secdo de classificacdo. Isto garante a possibilidade de reaplicagéo de filtros

para mais retirar ruidos ou a aplicacdo de novos filtros em cima daquela mesma etapa.
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A secdo de classificacdo, ap0s a extracdo de caracteristicas, possui a fase
denominada como “Totalmente conectada”. Nesta se encontra a rede neural perceptron,
responsavel por pegar todos os dados que foram processados até 0 momento e passa-los

por uma serie de camadas que levardo até o resultado final.

X
1~
W
\\ 1
X 2 >\ fw) y
2 \ ’.*
/'>\\\7- - /
yd N
Xy

Figura 13 — Exemplo de perceptron
Fonte: https://lucidar.me/en/neural-networks/learning-rule-demonstration/ (Acesso: Jan/2020)

A figura 13 ilustra a ideia de um perceptron. As entradas X1, X2, ..., XN VEm de
posi¢oes diferentes e possuem pesos diferentes (w1, Wo, ..., Wn). O neurénio que recebe
essas informacgOes, faz uma soma ponderada com os valores recebidos e compara 0
resultado com o limiar estabelecido para aquela camada. Ele identifica o nivel de sucesso
esperado e retorna um resultado y que serd repassado ao(s) neurbnio(s) da proxima
camada. Este processo continua na estrutura até uma camada com um Unico neurdnio que
ird comparar o resultado da soma com o limiar e classificar aimagem de entrada.

As redes neurais convolucionais foram utilizadas na biblioteca OpenFace para
treinar o modelo que foi aplicado, neste trabalho, para a deteccao de rostos. Este modelo
também € usado Face Recognition que foi a segunda alternativa testada no estudo

realizado.

4.4. Base de dados

Para se trabalhar com reconhecimento facial, é necessario a existéncia de uma

base de fotografias de individuos que possa ser classificada entre dois tipos de dado:
a) Banco de dados: Representa um subconjunto dos dados onde os elementos sdo
identificaveis e serdo usados para comparagdes com as imagens que estdo sendo

utilizadas como entrada.
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b) Dados de entrada: E um subconjunto da base de dados original onde, em teoria,
as pessoas nao possuem identificacdo. Foram utilizados para simular a busca por

pessoas sem identidade em um banco de dados de rostos conhecidos.

A base de dados criada pela Universidade de Milano-Bicocca®® foi utilizada com
para os testes. E uma base gratuita, porém de acesso restrito a universidades e
pesquisadores, voltada para estudos de reconhecimento facial com ocluséo parcial. Sdo
590 imagens com oclusdo parcial dos mais diversos tipos: cabelos, 6culos de sol, chapéus,

etc.

4.5. Biblioteca Dlib

Inicialmente idealizada por Davis King, hoje com mais de 100 colaboradores, Dlib
é uma biblioteca gratuita, desenvolvida em C++ que objetiva servir como uma colecéo de
componentes de framework para serem usados em qualquer tipo de aplicacdo, fins
comerciais ou académicos?®. Atualmente, disponibiliza mddulos para suporte a Algebra
Linear, Processamento de imagens, Otimizacdo, entre outros, todos com uma extensa
documentacao.

O site oficial da biblioteca oferece exemplos de classes desenvolvidas para
deteccdo de face, alinhamento, clusterizacéo etc.?! Para deteccio de rostos, a Dlib utiliza
Redes Neurais Convolucionais.

Como exemplificado na figura 14, esta biblioteca € usada por ambas as bibliotecas
utilizadas nos testes. O OpenFace utiliza apenas o médulo de deteccdo de rostos e o
FaceRecognition o médulo de detec¢do de rostos e 0 modelo pré-treinado, com acuracia
de 99.38%72 no dataset Labeled Faces in the Wild?.

19 http://www.ivl.disco.unimib.it/minisites/Tumbdb/description.html (Acesso: set/2018)
20 http://www.jmlr.org/papers/volume10/king09a/king09a.pdf

2L http://dlib.net/ (Acesso: Abr/2019)

22 https://github.com/ageitgey/face_recognition (Acesso: Set/2018)

28 http://vis-www.cs.umass.edu/Ifw/ (Acesso: Dez/2018)
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Face Recognition OpenFace

v

Modelo facial Detector de

codificado caracteristicas

Modulos da Biblioteca Dlib

Figura 14 - Diagrama do uso da biblioteca Dlib nos testes
Fonte: Elaboragéo propria

4.6. Face Recognition

Criada por Adam Geitgey, Face Recognition é uma APl (Application
Programming Interface) de reconhecimento facial, baseada no estado da arte da
biblioteca Dlib, desenvolvida em Python e disponibilizada gratuitamente no GitHub do
proprio autor.?* Foi escolhida pela sua 6tima recomendago no GitHub e sua simplicidade

de acesso, sendo muito fécil sua utilizacéo.

4.7. FaceNet e a funcéo Triplet Loss

FaceNet é uma rede neural convolucional que mapeia rostos utilizando o conceito
de espacos Euclidianos para encontrar as similaridades dos rostos. Assim como a
biblioteca Dlib, é eficiente com bases de dados de grande porte, como as do YouTube,
onde atingiu 95,12% de acurécia?®.

A funcdo triplet loss do FaceNet agrupa resultados similares de modo que estes
permanecam préximos uns dos outros, e que os diferentes fiquem mais distantes, como

ilustrado na figura 15.

24 https://github.com/ageitgey/face_recognition (Acesso: Set/2018)
2 https://arxiv.org/pdf/1503.03832.pdf (Acesso: set/2018)
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Modelo aleatorio inicial Pessoas distinguiveis

Figura 15 - Antes e depois da aplicacéo da fungdo Triplet Loss do FaceNet
Fonte: http://reports-archive.adm.cs.cmu.edu/anon/anon/usr0/ftp/2016/CMU-CS-16-118.pdf (Acesso:
set/2018)

Para obter este resultado é utilizada a formula apresentada na equacdo 01 e da
codificacdo da face de trés imagens que séo classificadas como:

- Imagem ancora: Funciona como base comparativa. Ela é utilizada para criar um
padréo de resultados.

- Imagem positiva: A imagem de uma mesma pessoa da imagem ancora. Os
resultados serdo bastante proximos do padrdo esperado (o resultado da imagem ancora) e
serdo agrupados, para que resultados parecidos figuem proximos.

- Imagem negativa: Imagem de uma pessoa diferente. Os resultados vdo ser

distantes do determinado como base pela imagem ancora.

N

Loss =Y [Ilf = #2153 = 72 = £73 + ]|

=1

Equacdo 01 — Férmula da Triplet Loss
Fonte: https://medium.com/@mohitsaini_54300/train-facenet-with-triplet-loss-for-real-time-face-
recognition-a39e2f4472c3 (Acesso: Jan/2020)

Esta funcdo é utilizada para melhorar a performance do modelo, uma vez que ird
agrupar as imagens das mesmas pessoas e separar em outros grupos as pessoas diferentes.
O FaceNet é aplicado em dois momentos na criacdo do modelo utilizado no
OpenFace. Primeiramente, empregam o modelo pré-treinado do FaceNet para criar um

vetor de 128 dimensdes que representard um modelo genérico de rosto. Em seguida,
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utilizardo a fungéo triplet loss para a organizacdo do modelo de modo que ele se torne

mais eficiente.

4.8. OpenCV

A biblioteca OpenCV esta dentre as mais famosas e utilizadas dentro da area de
visdo computacional. Sua intengdo é servir como infraestrutura para o desenvolvimento
de aplicativos voltados a visdo computacional.

Também é utilizada pelo OpenFace, porém, na parte de normalizacdo da imagem.

Ela é responsavel pela leitura da imagem e a padronizagdo do esquema de cores.

4.9. Torch

Torch? ¢ um framework, utilizado pelo OpenFace para melhorar a performance
de sua rede neural na hora de extrair as caracteristicas de um rosto. Ele é desenvolvido
em lua, de codigo aberto, que busca prover uma estrutura para um melhor funcionamento
de algoritmos que exijam grande poder computacional. E usado principalmente para fins
cientificos, trabalhando com otimizacdo de numerais, algebra linear, aprendizagem de
maquina etc. Ele possui suporte para Graphics Processing Unit (GPU), tornando-se

atrativo para desenvolvimento de cédigos de visdo computacional.

4.10. OpenFace

OpenFace”” é uma biblioteca desenvolvida em Python com o propoésito de ser
utilizada em tecnologias madveis. Sua performance faz com que ela possa ser comparada
com tecnologias e bibliotecas grandes, como a DeepFace do Facebook.

Utiliza-se de tecnologias como FaceNet (1), Dlib (2), Torch (3) e Scikit-learn
(4)8, como mostra a Figura 16. Ela foi escolhida para este trabalho por causa do niimero

de recomendac6es no GitHub e 6tima performance.

26 http://torch.ch/ (Acesso: Jan/2020)
27 https://github.com/cmusatyalab/openface (Acesso: Set/2018)
28 https://scikit-learn.org/stable/
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(Torch 3 )

( Treinamento (felto apenas uma vez) )

500K imagens de treinamento identificadas

Rede Neural
(Extrator de caracteristicas)

Modelo inicial do
FaceNet

Representacdo da face

(128 dmenstes) 1

Tnple Loss do FaceNet
) '

Rede Neural treinada

@lh"ﬂtﬁl:ﬂ Python 7\

Detector pra-treinado da dlil

(Rostos)
Cada rosto

Pré-processamento

Transtarmagdo afim

Rede Neural
(Extrator de caracteristicas)

(Extrator de caracteristicas)

. J

Representacio da face

(128 dimensoes)

Classificagdo

SWVM da sklearn / J

Figura 16 — Arquitetura do algoritmo OpenFace
Fonte: http://reports-archive.adm.cs.cmu.edu/anon/anon/usr0/ftp/2016/CMU-CS-16-118.pdf
(Acesso: Jul/2019)

4.11. Converseen

O Converseen é um Programa de edicdo de imagens gratuito para diversos
sistemas operacionais. Este foi utilizado para converter as imagens da base de dados de

seus formatos originais para que pudessem ser lidos propriamente pelos algoritmos

utilizados nos testes.

Todas as imagens foram convertidas do formato .ppm para .png para que a

qualidade da imagem ndo fosse perdida no processo.

Ap0s a apresentacdo dos softwares utilizados para o desenvolvimento do teste e a

arquitetura por detras das bibliotecas, o proximo capitulo apresenta os testes realizados e

como utilizar as bibliotecas OpenFace e Face Recognition.
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5 Testes

Os testes foram realizados utilizando 120 fotos da base de dados da Universidade
de Milano-Bicocca, criada especialmente para estudos de técnicas de reconhecimento
facial com ocluséo parcial.

Inicialmente foram selecionados 22 individuos, cada uma contendo entre 3 e 12
imagens de uma mesma pessoa, enumeradas de forma ordenada, seguindo o seguinte
padrdo: X-Y.png, onde X € o namero de identificacdo do individuo e Y, o nimero

identificador da imagem.

1-1.png 1-2.png 1-3.png 1-4.png

Figura 17 — Organizag&o da base de dados
Fonte: Elaboracdo prépria

Os experimentos consistem na comparacdo entre uma imagem frontal de cada
individuo, similar a 1-1.png mostrada na figura 17, e todas as imagens restantes do banco.
Foram analisados separadamente 0s seguintes pontos: imagens de um mesmo individuo
ao comparar contra todas as imagens dele mesmo, as imagens de um individuo contra
todo grupo em busca de falsos negativos, falsos positivos e tipos de oclusdo com maior
namero de erros.

Para realizar os testes, € necessario fazer a comparacdo do valor adquirido através
de uma férmula matematica, observada na equacdo 02, com o threshold, um parametro
de toleréncia configurado no cédigo que permitira a classificagcdo dos resultados como
verdadeiros ou falsos.

= Valor > Threshold: O resultado do reconhecimento serd negativo,
classificando os dois rostos como de pessoas diferentes.
= Valor < Threshold: O resultado do reconhecimento serd positivo e

classificara os dois rostos como a mesma pessoa.
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Por isso, destaca-se a importancia do ajuste correto do threshold, pois ele funciona
como um limite na comparacao entre as duas imagens, e, portanto, o valor determinado
alterard os resultados.

Para os thresholds os seguintes valores foram adotados:

= Face Recognition: o valor 0.6.
= OpenFace: os valores 0,5, 0,6 € 0.9292%°

O valor adotado para o Face Recognition foi a partir da recomendacao do autor
das bibliotecas. Para 0 OpenFace os testes foram feitos com trés valores distintos, uma
vez que ndo havia confirmagdo das medidas ideais. Estes foram escolhidos por diversos
motivos:

= 0,9292: foi retirado de um documento de andlise no GitHub da propria
biblioteca OpenFace.

= 0,6: foi usado por ter o mesmo valor da biblioteca Face Recognition, a fim
de testar se haveria similaridades de comportamento.

= (0,5: foi escolhido para servir de limiar inferior durantes os testes. O valor
ndo é muito abaixo do threshold de valor médio, e foi usado para servir
como um medidor em casos de pequenas alteracdes. Sabe-se que, caso 0
numero escolhido fosse muito baixo, a diferenca no nimero de acertos
poderia ser maior do o que desejado.

O método de reconhecimento facial utilizado nesses testes se da através da captura
de 128 pontos de cada um dos rostos que estdo sendo comparados. Os calculos sdo feitos
utilizando a Distancia Euclidiana, ilustrada pela Equagdo 02. Para tanto, primeiro
diminui-se o ponto A da fotografia 1 do ponto A da fotografia 2, obtendo um resultado.
Eleva-se esse resultado ao quadrado. Repete-se todo o processo até o fim do calculo da
diferenca de todos os 128 pontos das imagens. Soma-se os valores encontrados e, em

seguida, calcula-se a raiz quadrada do resultado.

Vo1 — a2+ (02— 42)% + -+ (0n — q0)? = V2o — )

Equacdo 02 — Distancia Euclidiana
Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Dist%C3%A2ncia_euclidiana (Acesso: Jul/2019)

2 https://github.com/cmusatyalab/openface/blob/master/evaluation/Ifw.nn4.small2.v1/accuracies.txt
(Acesso: Abr/2020)
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Desse modo, o threshold podera variar o valor para ter mais rigidez (baixando-o)

ou ser mais abrangente (aumentando-o).

5.1. Limitacdes

Os modelos preé-treinados disponibilizados por ambas as bibliotecas utilizam
bases de dados publicas, onde o contetdo varia de dezenas a centenas de milhares de fotos
em uma grande variedade de posic¢des. Elas, porém, ndo sdo préprias para anélises de
reconhecimento facial com ocluséo parcial, que é o foco deste trabalho.

Ainda assim, devido a limitacdes computacionais, os modelos padrées utilizados
como default foram mantidos durante os testes. Deste modo, os resultados esperados
serdo avaliados levando-se em consideragdo que ndo houve treinamento adequado para
reconhecer todos os tipos de oclusdo apresentados pela base de dados utilizada neste
trabalho.

Ambos os algoritmos foram testados em uma maquina com sistema operacional
Ubuntu 18.04.4 LTS, Processador Intel Core it-4200U CPU@ 1.60GHz x4 e 4GB de
RAM.

5.2. Face Recognition

O algoritmo do Face Recognition possui pacote disponivel para download no
gerenciador de pacotes do Python, o pip. Ap6s o download, é possivel utiliza-lo dentro
de qualquer cdédigo Python importando-o como um pacote normal.

Em seu repositério no GitHub, existe uma breve explicacdo de como utilizar os
codigos disponiveis, contudo, o codigo apresentado no quadro 01 foi a principal parte
utilizada neste trabalho.

Primeiramente, ele importa a biblioteca face_recognition no cédigo. Em seguida,
é enderecado a imagem de origem e a imagem a ser comparada para as variaveis
known_image (imagem conhecida) e unknown_image (imagem desconhecida),
respectivamente. Essas variaveis sdo utilizadas para gerar dois vetores de 128 pontos, um
para cada imagem, que sdo usados para fazer comparacdes. E importante saber que esses

pontos séo gerados apenas se o0 algoritmo for capaz de reconhecer um rosto.
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import face_recognition

known_image = face_recognition.load_image_ file("biden.jpg")
unknown_image = face_recognition.load_image file("unknown.jpg")

biden_encoding = face_recognition.face_encodings(known_image)[0]
unknown_encoding = face_recognition.face_encodings(unknown_image)[0]

results = face_recognition.compare_faces([biden_encoding], unknown_encoding)

Quadro 01 — Exemplo de como utilizar a biblioteca
Fonte: https://github.com/ageitgey/face_recognition (Acesso: Set/2018)

As variaveis biden_enconding (em homenagem a Joe Biden, ex-vice-presidente
dos Estados Unidos, utilizado como exemplo pelo autor) e unknown_encoding
armazenam 0s pontos gerados pela imagem conhecida e pela imagem desconhecida,
respectivamente.

Ao fim, ele chama um método para comparar os dois vetores e estimar se hd uma
correspondéncia de resultados. Vale ressaltar que o detalhe mais importante deste
pequeno trecho de cddigo é a geracao do vetor.

Em um teste de reconhecimento facial com foco em imagens com oclusdo é
importante que o vetor de pontos seja testado, uma vez que o algoritmo pode ndo ser
capaz de compreender se existe um rosto na imagem. Da mesma forma, € importante que,
ao descobrir um problema na geragé@o de vetores, deve ser mapeado se o problema foi
originado pela imagem de origem ou pela imagem desconhecida, quando ndo por ambas.

Sendo assim, os resultados possiveis dos testes sdo:

e [True], quando houver uma correspondéncia.

e [False], quando ndo houver uma correspondéncia.

e “Problema na imagem comparada”, quando ndo houver geracdo de vetor
na imagem desconhecida.

e “Problema na imagem de origem”, quando ndo houver geragdo de vetor
na imagem conhecida.

e “Problema nas duas imagens”, quando ndo houver gera¢do de vetor em

nenhuma das duas imagens.
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5.2.1. Programa de Teste

Para a utilizacdo deste cddigo no teste realizado, foi desenvolvido um programa

em python, separado em 4 (quatro) métodos:

Meétodo de importacdo de enderecos

Responsavel pela criagdo de um dicionério de enderecos onde as imagens estdo
localizadas.

Este é o primeiro método chamado pelo programa. Sua principal funcdo é
percorrer a pasta onde estdo as imagens da base de dados e adiciona-las ao dicionario de

individuos, como apresentado no algoritmo do quadro 02.

Entrada: O endereco E da pasta onde estdo localizadas as imagens da base de dados

Criar um novo dicionario para armazenamento do endereco de imagens de cada individuo.
Para todos os arquivos em E faga:
Para cada nome_arquivo em arquivos faca:
arquivo := nome_arquivo.separar(-)
Se arquivo[0] & dicionario.chaves ent&o:
Criar uma nova lista para armazenar o endere¢o daquele arquivo. Em seguida,
adicionar lista de imagens a dicionario[arquivo[0]].
Sendo:

Adicionar endere¢o de arquivo a lista de arquivos no dicionario[arquivo[0]].

Saida: Dicionério com enderego de todos as imagens, separadas para cada individuo

Quadro 02 — Pseudo-codigo do método de importacéo de enderecos da base de dados
Fonte: Elaboragéo propria

A identificacdo de cada individuo no dicionério é feita através da chave, enquanto
os enderecos, de cada imagem do individuo, sdo armazenados numa lista encadeada que

esta relacionada a cada chave.

Método de comparacéao
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Este faz a comparacdo de um individuo com todas as imagens do banco de dados.
Este procedimento é executado em um laco até que todas as imagens tenham sido
comparadas.

Este € o principal método do codigo. Através dele € realizado as comparagdes que
chama os métodos de resultado e os exporta para o documento CSV.

Para comparar todas as imagens e retornar todas as variaveis necessarias para sua
avaliacdo de desempenho é necessario percorrer o dicionario duas vezes para recuperar a

lista de individuo_origem e individuo_comparado.

Entrada: Dicionéario D de endereco de todas as imagens da base de dados
Para toda chave_origem, lista_imagem_origem em D faga:
Para toda chave_comparada, lista_imagem_comparada em D faga:
Para cada imagem_comparada em P;, i={0, tamanho(lista_imagem_comparada)} faca:

Iniciar calculo de tempo de cada reconhecimento
Chamar fungdes apresentadas na figura XX para fazer a deteccéo de rostos, utilizando
0s enderecos para a primeira imagem_origem de cada individuo e das demais imagens
para imagem_comparada.
Finalizar calculo de tempo de cada reconhecimento

Chamar a funcéo de calculo de resultados e a fungédo de exportacao de resultados.

Saida: Documento CSV com os resultados finais.

Quadro 03 — Pseudo-c6digo do método de comparacao de imagens
Fonte: Elaboragéo propria

As listas sdo percorridas, preenchendo os enderegos de cada imagem no codigo
do quadro 03. Em seguida, 0 método de verificacdo de resultado é chamado para averiguar
se ndo ha erros de deteccdo de faces em nenhuma das duas imagens. Apds isso, 0 método

de exportacdo de resultados (Quadro 5) € chamado.

Método de verificagdo facial
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Verifica se ha algum erro de reconhecimento facial e geracdo de um vetor de
pontos. Caso haja, ele retorna uma op¢ao entre trés tipos de erro:

= Problema na imagem de origem: quando a ndo detec¢do de um rosto se
origina na imagem que esta sendo usada como entrada para comparacao

= Problema na imagem comparada: quando a ndo detec¢do de um rosto se
origina na imagem que esta no banco de dados e estd sendo comparada a
foto de entrada

= Problema nas duas imagens: quando ambas as fotos apresentam problemas
na deteccao de rosto.

Este método recebe os vetores de 128 pontos das duas imagens que estdo sendo
comparadas com a intencdo de descobrir se 0 vetor esta vazio ou ndo. Se estiver, significa
que ndo foi possivel detectar um rosto em pelo menos uma das imagens e retornara uma
mensagem indicando o erro.

Caso contrério, ele fara o calculo da distancia euclidiana utilizando-se da formula

apresentada na equacdo 02 e retornara um resultado booleano.

Entrada: Vetor V1 gerado pelo algoritmo ao detectar um rosto na imagem de origem e o vetor V2

também gerado pelo algoritmo ao detectar um rosto na imagem comparada.

Se tamanho(V1) == 0 e tamanho(V2)==0 ent&o:
A variavel resultado recebera o valor “Problema nas duas imagens”
Sendo se tamanho(V1) == 0 entéo:
A variavel resultado recebera o valor “Problema na imagem de origem”
Sendo se tamanho(V2) == 0 entéo:
A variavel resultado recebera o valor “Problema na imagem comparada”
Senéo:
A variavel resultado recebera o valor de comparacao entre os dois vetores, podendo assumir 0s

valores [True] ou [False]

Saida: O resultado do reconhecimento facial

Quadro 04 — Pseudo-c6digo do método de verificacdo de resultados
Fonte: Elaboracédo propria

Método de exportacao de resultados
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Este método é responsavel pela criacdo, abertura, acréscimo de dados e
fechamento do arquivo onde os resultados deste teste estdo sendo documentados. Ele
recebe seis parametros que serdo acrescentados ao final do documento, sendo eles:
Individuo_Origem, Imagem_Origem, Individuo_Comparado, Imagem_Comparada,
Resultado e Tempo.

A terminar, exporta o resultado de cada comparacgéo feita no banco de dados em

um arquivo .csv, como pode ser visto no quadro 05.

Entrada: Individuo Ind_Ori da imagem de origem, a imagem de origem Img_Ori, o individuo
Ind_Com da imagem de comparacdo, sua imagem que esta sendo comparada Img_Com, o

Resultado final da comparacéo e o tempo de reconhecimento.

Abrir arquivo “resultado-face recognition.csv”
Acrescentar a ultima linha cada variavel na seguinte ordem: Ind_Ori, Img_Ori, Ind_Com,
Img_Com, Resultado, tempo_reconhecimento. Quebrar a linha no final.

Fechar arquivo.

Saida: Arquivo CSV acrescido do resultado da ultima comparacéo feita.

Quadro 05 — Pseudo-c6digo do método de exportagdo de resultados
Fonte: Elaboracdo prépria

5.3. OpenFace

Para a instalacdo da OpenFace € aconselhado seguir os tutoriais apresentados no
site do laboratorio desenvolvedor, cmusatyalab?, onde é possivel encontrar diferentes

métodos de instalacdo, sendo a opcao mais facil, a instalacdo através de Docker.

5.3.1. Programa de teste

Para esses testes, foi reaproveitado o modelo do codigo de demonstracéo
disponibilizado no repositdrio do GitHub*® junto & biblioteca. O codigo é simples, possui
apenas chamadas de carregamento de bibliotecas e modelos, uma funcdo para o processo
de normalizacéo e a iteracéo, onde séo feitas as comparagdes entre as imagens de origem

e as imagens comparadas.

30 https://github.com/cmusatyalab/openface/blob/master/demos/compare.py
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Contudo, para que os resultados pudessem ser obtidos de modo satisfatério foram
necessarias algumas modificacbes. Para tanto, foi criada uma classe chamada
ReconhecimentoFacial() com 4 (quatro) métodos, responsaveis por todo o processo de

reconhecimento explicados abaixo:

Meétodo de importacdo de enderecos

Responséavel pela criagdo de um dicionario de enderecos de onde as imagens estéo

localizadas. Exatamente igual ao teste da Face Recognition, ver quadro 02.

Método utilizado para o processo de normalizagéo

Este é responsavel pela chamada das funcdes basicas do pré-processamento das

imagens.

Entrada: Dicionario de imagens

Carregar a imagem E
Se imagem néo pode ser carregada:
Levantar exce¢do de “Imagem nao carregada”

Alterar esquema de cores de imagem para RGB

Encontrar o maior rosto detectado na imagem carregada
Se ndo pdde encontrar nenhum rosto:

Levantar exce¢do de “Rosto ndo encontrado”

Transformar e alinhar rosto encontrado na imagem carregada
Se ndo pdde alinhar o rosto:

Levantar excecdo de “Incapaz de alinhar o rosto”

Alimentar a rede neural com a imagem transformada para extrair suas caracteristicas

Saida: Vetor de caracteristicas extraidas pela rede neural.

Quadro 06 — Método de exportagdo de resultados
Fonte: Elaboragdo propria
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Esse método trata toda a parte principal de pré-processamento do cédigo,
conforme apresentado no quadro 06. Ele foi retirado da demonstracdo apresentada pelos
criadores, com poucas modificacdes, deixando apenas o essencial para o funcionamento
do cadigo.

Ele faz correcdo de cores da imagem para padronizagdo, encontra 68 pontos que
sdo utilizados para detectar um rosto e, por ultimo, transforma a imagem e a alinha.

Ao fim, o resultado final das transformacdes passa pela rede neural para extracao

das caracteristicas do rosto que serdo transformadas num vetor de 128 pontos.

Meétodo de analise e extracéo de resultados

O método apresentado no quadro 07 é responsavel pela comparagdo das imagens
para extracao de resultados.
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Entrada: Dicionéario D de endereco de todas as imagens da base de dados

Para toda chave_origem, lista_imagem_origem em D faca:
Para toda chave_comparada, lista_imagem_comparada em D faca:
Para cada imagem_comparada em P;, i={0, tamanho(lista_imagem_comparada)} faca:
Iniciar célculo de tempo
Imagem_origem = Endereco + individuo_origem + “-1.png”
Imagem1 = False
Imagem2 = False
Tentar:
A variavel auxiliar da imagem origem tenta receber o vetor gerado pelo método
de normalizagéo, V1.
Excecéo:
Imagem1 = True
Tentar:
A variavel auxiliar da imagem origem tenta receber o vetor gerado pelo método
de normalizacéo, V2
Excecéo:
Imagem?2 = True
Finalizar calculo de tempo
Se Imagem1 == False ou Imagem2== False, entao:
Se Imagem1 == True e Imagem2==True, entdo:
A variavel resultado recebera o valor “Problema nas duas imagens”
Sendo se Imagem1 == True e Imagem2 ==False, entéo:
A variavel resultado receberd o valor “Problema imagem de origem”
Sendo se Imagem2 == True e Imagem1 ==False, entdo:
A variavel resultado recebera o valor “Problema imagem comparada”
Sendo:
Faz-se a diferenca entre os vetores encontrados, V1 - V2, encontrando o
resultado R. Em seguida, aplica-se um método de multiplicacdo de matrizes
sobre R para eleva-lo ao quadrado.
Se R<=valor_threshold:
A variavel resultado recebera o valor “True”
Sendo:
A variavel resultado recebera o valor “False”

Saida: Resultado da comparagdo das imagens.

Quadro 07 — Pseudo-codigo do método de comparacdo e extracdo de resultados
Fonte: Elaboragdo propria

Primeiro, ele tenta fazer a normalizacéo de cada uma das imagens que estdo sendo

comparadas, separadamente. A divisdo foi criada, de modo que, através de variaveis
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booleanas, é possivel fazer o controle e rastrear, em casos de falha, suas devidas origens.
Para estes erros, os resultados seguem 0 mesmo padrdo utilizado para os testes da Facial
Recognition.

Em caso de sucesso na normalizacdo das duas imagens, sera aplicada a distancia
Euclidiana Quadrética, a qual segue a mesma ideia da Distancia Euclidiana apresentada
na equacdo 03, porém, sem a aplicacdo da raiz quadrada.

Zn:(l?i - q)
i=1

Equacdo 03 — Férmula da Distancia Euclidiana Quadratica
Fonte:
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_Parameters/Euclidean_and
_Euclidean_Squared_Distance_Metrics.htm (Acesso: Mai/2019)

A razdo de ndo se usar a Distancia Euclidiana apresentada na equagéo 02, deve-
se ao fato de que ao ndo executar a raiz quadrada, existe um ganho de tempo e, logo, uma

maior eficiéncia nos calculos de comparacéo.

Método de exportacdo de resultados

Exporta o resultado de cada comparagdo feita no banco de dados em um
arquivo .csv. Exatamente igual ao teste da Face Recognition, apresentado no quadro 05.

Chamada do programa

Para chamar a classe ReconhecimentoFacial() com sucesso existe a necessidade
de atribuir caminhos a algumas variaveis responsaveis pelo carregamento dos modelos e

dados utilizados.

fileDir = os.path.dirname(os.path.realpath(__file_))
modelDir = os.path.join(fileDir, '..", 'models")
dlibModelDir = os.path.join(modelDir, 'dlib")
openfaceModelDir = os.path.join(modelDir, ‘openface’)

Quadro 08 — Cdédigo responsavel pelo enderecamento das pastas
Fonte: https://github.com/cmusatyalab/openface/blob/master/demos/compare.py (Acesso: Set/2018)

Como visto no quadro 08, inicialmente, sdo atribuidos caminhos padrfes a

variaveis. Esses enderegos sdo utilizados para encontrar arquivos em caminhos default,
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ou seja, caso nao haja alteracdes no cddigo ou na organizacao das pastas, esses enderegos
serdo usados como referéncia para recuperar 0S arquivos necessarios para o

funcionamento da classe.

parser = argparse.ArgumentParser()

parser.add_argument('--dlibFacePredictor', type=str, help="Path to dlib's face predictor.",
default=0s.path.join(dlibModelDir, "shape_predictor_68 face landmarks.dat"))

parser.add_argument('--networkModel', type=str, help="Path to Torch network model.",
default=0s.path.join(openfaceModelDir, 'nn4.small2.v1.t7")

parser.add_argument('--imgDim’, type=int,
help="Default image dimension.", default=96)

args = parser.parse_args()

Quadro 09 — Cddigo responsavel pela parametrizacdo de componentes utilizados na biblioteca
Fonte: https://github.com/cmusatyalab/openface/blob/master/demos/compare.py (Acesso: Set/2018)

Em seguida sdo importados os arquivos default, ou os passados por parametro,
através da linha de comando, exemplificados no quadro 09.

Esses arquivos sdo fundamentais para o funcionamento do cédigo, pois tratados
modelos treinados para detec¢do e reconhecimento facial. Também pode ser alterado o
parametro referente ao tamanho, em pixels, da imagem ap6s o seu redimensionamento.
Vale lembrar que quanto menor o tamanho da imagem, mais rapido é seu processamento.

Este codigo utiliza todos os valores considerados como default uma vez que ndo

¢ chamado através da linha de comando.

align = openface.AlignDlib(args.dlibFacePredictor)

net = openface.TorchNeuralNet(args.networkModel, args.imgDim)

Quadro 10 — Cédigo responsavel pela inicializagio das redes neurais utilizadas
Fonte: https://github.com/cmusatyalab/openface/blob/master/demos/compare.py (Acesso: Set/2018)

Por fim, as duas linhas apresentadas no quadro 10 sdo responsaveis pelo
carregamento dos modelos e redes neurais a serem importadas e podem ser utilizados

pelo método de normalizacdo da classe ReconhecimentoFacial().

O proximo capitulo apresenta uma andlise dos resultados gerados pelos testes

descritos. Os codigos completos podem ser encontrados no repositorio do GitHub®®.

31 https://github.com/thaisssimoes/TCC
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6 Resultados

Os resultados dos testes de reconhecimento facial utilizando as bibliotecas
Openface e Face Recognition foram analisados tendo em vista sua utilizagdo pratica em
um aplicativo.

Foram avaliados:

= Acertos — Imagens reconhecidas corretamente pelo algoritmo;

= Falsos Positivos — Imagens de individuos diferentes que foram reconhecidas;

= Falsos Negativos — Imagens de uma mesma pessoa gque ao serem comparadas,
retornaram resultados negativos, ou seja, ndo houve o reconhecimento;

= Tempo — O tempo médio para reconhecer cada rosto/levantar cada erro.

= Performance — Porcentagem de acertos dentro do universo de rostos reconhecidos
como um individuo.

= Erros — Problemas de deteccdo de faces devido a alguma oclusao.

Em uma pré-avaliacdo das solucdes obtidas, uma vez que foram realizados
diversos testes com o mesmo algoritmo, foi determinado que os valores minimos que 0s
resultados deveriam possuir para serem avaliados era de 50% em cima da quantidade total

de fotos da base de dados, semelhante aos valores apresentados no quadro 11.

Acertos >50%
Fal

alsos < 50%
Positivos
Fal

alsos < 50%
negativos

Quadro 11 — Pré-requisitos para avaliacdo
Fonte: Elaboracédo prépria

Estes limitantes foram pensados levando em consideragdo o retorno esperado em
uma busca por um aplicativo. Em uma pesquisa com reconhecimento facial, o ideal é que
exista uma certeza de que o rosto procurado retorne como resultado.

O numero de falsos positivos idealmente deve ser baixo, quando considerados o0s
valores totais, pois pode comprometer a quantidade de respostas retornadas em uma

busca.
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A mesma medida se aplica aos falsos negativos, pois ele oculta a verdadeira
quantidade de resultados considerados Uteis para quem busca.

Portanto, foi estipulado o valor de 50% como limitante minimo na pré-avaliacéo
de resultados. Apenas o Face Recognition e o OpenFace com o threshold 0.6 alcancaram
0 objetivo.

Sendo assim, 0s resultados apresentados neste capitulo usaram os valores
encontrados nestes dois testes para gerar uma avaliacao.

Os resultados encontrados nos outros experimentos estdo disponiveis no anexo
01.

6.1. Resultados

Acertos

Acertos em teste de reconhecimento facial significam que o algoritmo foi capaz
de reconhecer o individuo A com ele mesmo. Porém, como o foco desse trabalho é
reconhecimento facial com oclusdo, os acertos também significam que os algoritmos sao

capazes de reconhecer a pessoa independentemente do tipo de ocluséo da imagem.

Legenda do quadro 12:

» Individuo — Numero identificador do individuo no banco de dados

= Qtde. Imagens — Quantidade de imagens que aquele individuo possui na base de
dados

= Face Recognition — NUmero de acertos obtidos no teste com a biblioteca Face
Recognition

= OpenFace — Numero de acertos obtidos no teste com a biblioteca OpenFace

Individuo Qtde Facg . OpenFace
Imagens Recognition
1 7 7 5
2 4 1 1
3 4 2 2
4 4 4 3
5 4 3 2
6 5 4 3
7 3 3 2
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Quadro 12 — Numero de acertos dos algoritmos testados
Fonte: Elaboracdo prépria

De acordo com os resultados apresentados no quadro 12, o algoritmo da Face
Recognition possui uma margem de acerto bastante superior ao algoritmo da OpenFace.
A razdo para tal diferenca pode estar em vérias etapas do cédigo. Alguns exemplos que
poderiam causar isso: precisdo do modelo, valor usado como threshold, problemas com

a oclusdo etc.

05 0.6 0.9292
OpenFace 57 63 82

Quadro 13 — Resultado de acertos do algoritmo OpenFace
Fonte: Elaboragéo propria

Em uma comparacdo dos resultados apresentados nos trés experimentos do
algoritmo do OpenFace, explicitados no quadro 13, percebe-se que ao aumentar o valor
do threshold aumenta-se também a quantidade de acertos.

Caso soose considerado apenas este ponto, a escolha por manter o valor limitante
em um numero alto seria a correta. Entretanto, em uma analise conjunta com o0s outros
fatores decisivos, percebe-se que existem consequéncias, como 0 aumento consideravel
de falsos positivos, que prejudicam bastante o resultado final.

Ainda assim, foi observado que mesmo com o limiar mais alto, o Face
Recognition ainda teve melhor desempenho, neste quesito, quando comparado com o

outro algoritmo testado.
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Falsos positivos

Falsos positivos séo resultados positivos que ndo sdo verdadeiros. Em
reconhecimento facial, um falso positivo é quando o algoritmo reconhece o individuo B,
como individuo A, sendo A e B pessoas distintas. O quadro 14 ilustra a quantidade de
falsos positivos de ambos os algoritmos.

Legenda do quadro 14:

» Individuo — NUmero identificador do individuo no banco de dados

» Qtde. Imagens — Quantidade de imagens que aquele individuo possui na base de
dados

= Face Recognition — NUmero de falsos positivos obtidos no teste com a biblioteca
Face Recognition

= OpenFace — Numero de falsos positivos obtidos no teste com a biblioteca

OpenFace

Qtde Face

Individuo . OpenFace
Imagens Recognition
1 7 6 -
2 4 1 -
3 4 - 3
4 4 1 1
5 4 - 7
6 5 7 1
7 3 5 5
8 4 - 2
9 4 1 -
10 4 2 1
11 5 3 3
12 9 - -
13 6 1 1
14 6 - 1
15 4 5 -
16 5 6 2
17 6 5 4
18 4 2 1
19 12 2 5
20 8 6 -
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21 6 - -
22 6 8 -
Total: 120 61 37

Quadro 14 — Quantidade de falsos positivos dos algoritmos testados
Fonte: Elaboragdo propria

Apesar de apresentar um numero superior de acertos, como Visto no tépico
anterior, a Face Recognition também obteve um maior nimero de falsos positivos. Isto
significa que ao buscar por uma pessoa, ele vai trazer outras pessoas diferentes do
individuo sendo buscado. A causa disso esta diretamente ligada ao valor do threshold de
cada algoritmo.

Apobs calcular o resultado da distancia Euclidiana dos rostos, é feita uma
comparagdo com threshold. Se o valor resultado do calculo for menor ou igual ao limiar
estabelecido, hd grandes chances de serem o mesmo individuo. Portanto, quando o
namero de falsos positivos é alto, quer dizer que os resultados dos célculos estdo dentro
do intervalo de valor que classifica aquele rosto como verdadeiro, por isso, existe a
necessidade de ajuste do valor de tolerancia.

Entretanto, o valor do threshold utilizado para o experimento com o Face
Recognition foi escolhido utilizando a informacdo dada pelo autor da biblioteca, que em
seus testes, 0 determinou como o parametro que obteve o melhor resultado. Quando
levado em consideracdo, este fator demonstra que apesar da capacidade de
reconhecimento ser melhor que a do OpenFace, é possivel que o algoritmo tenha
dificuldade em reproduzir resultados similares.

Por causa de retornos ndo desejados em uma pesquisa, ajustar a quantidade de
falsos positivos € bastante importante.

Nos experimentos feitos com o0 OpenFace, conforme pode ser observado no anexo
01, nota-se que com o crescimento dos valores de corte, aumenta-se a quantidade de falsos
positivos. E ideal que ele seja sempre o menor possivel, sem comprometer o nimero de

acertos.

Falsos Negativos

Os falsos negativos séo as imagens de um individuo as quais o algoritmo falhou
em reconhecer, ou seja, quando duas fotos comparadas sdo de uma mesma pessoa, mas o

resultado diz que sdo pessoas diferentes.
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Legenda do quadro 15:

» Individuo — Numero identificador do individuo no banco de dados

= Qtde. Imagens — Quantidade de imagens que aquele individuo possui na base de
dados

» Face Recognition — Numero de falsos negativos obtidos no teste com a biblioteca
Face Recognition

= OpenFace — Numero de falsos positivos negativos no teste com a biblioteca

OpenFace

Individuo Qtde Face OpenFace
Imagens Recognition

1 7 - 2
2 4 - -
3 4 - -
4 4 - 1
5 4 - 1
6 5 - 1
7 3 - 1
8 4 - -
9 4 - -
10 4 - -
11 5 - 1
12 9 - 2
13 6 - 2
14 6 - 1
15 4 - -
16 5 - -
17 6 - -
18 4 - -
19 12 11
20 8 1 2
21 6 - 2
22 6 - 4

Total: 120 1 31

Quadro 15 — Quantidade de imagens que o algoritmo ndo foi capaz de reconhecer corretamente
Fonte: Elaboragdo propria

Os falsos negativos sdo importantes para medir a quantidade de imagens que nao
serdo reconhecidas e retornadas em uma busca. Observando o quadro 15 é possivel

perceber que existe uma diferenca de reconhecimento entre ambos 0s algoritmos.
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Quanto maior o threshold utilizado, menores seréo os valores dos falsos negativos.
Considerando os trés testes feitos com OpenFace, este ndo € o resultado mais baixo, mas,
aquele que atingiu os resultados esperados dentro da pré-avaliacao.

Nota-se que o valor utilizado pelo Face Recognition esta no que seria considerado
um “ponto 6timo”, ou seja, onde o nimero de reconhecimento ¢ alto e o de falsos
negativos, baixo. Contudo, ao fazer uma andlise dos resultados apresentados no quadro
12, percebe-se que existe uma enorme quantidade de rostos reconhecidos de maneira
errada nos resultados, o que contrabalanceia a ideia de que o valor de tolerancia usado
para classificacdo esta bom. Portanto, mesmo que o algoritmo atualmente pareca com o

threshold em um “ponto 6timo”, trata-se de uma falsa impressao.

Tempo

A métrica de tempo é bastante importante quando se trata de reconhecimento
facial aplicado a um software. E preciso saber quanto tempo leva para percorrer a base
de dados inteira, reconhecer um rosto ou retornar um erro. O quadro 16 apresenta 0s
resultados de tempo medio aproximado de ambos o0s testes para cada categoria. Foram

geradas 2640 linhas de resultado neste tempo.

Legenda do quadro 16:

= Face Recognition — Tempo utilizado em média para apurar cada categoria dos
testes com a biblioteca Face Recognition.

= OpenFace — Tempo utilizado em média para apurar cada categoria dos testes com

a biblioteca OpenFace.

Face

Recognition OpenFace

Acertos 00:00:01 00:00:01

Falsos Positivos 00:00:01 00:00:01

Falsos 00:00:01 00:00:01
negativos

Erros 00:00,8 00:00,9

Percorrer a 0:01:58 0:02:10

base

Tempo total 00:43:00 00:48:00

de teste
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Quadro 16 — Quadro de medicdo de tempo dos algoritmos
Fonte: Elaboragao propria

A diferenca de rapidez entre os dois algoritmos é pequena. Levando em
consideracdo que a diferenga de tempo - que uma foto de 1 individuo demora para
percorrer e classificar as 120 imagens da base - é de apenas 12 segundos ao comparar 0S
dois algoritmos, pode-se dizer que ao utilizar bases pequenas, dificilmente o usuario

sentir diferencga de entrega de resultado.

Performance

Também foi realizada uma analise performatica do algoritmo, levando em
consideracdo dois dos atributos avaliados: acertos e falsos positivos. A precisdo do
algoritmo é medida pela quantidade de acertos sobre a quantidade de imagens que foram
e deveriam ser reconhecidas para aquele individuo, ou seja, a soma entre acertos, falsos

positivos e falsos negativos. A equacao 04 representa a formula da precisao.

Descricdo das variaveis da equacao 4:

= P —Preciséo

= a- Quantidade de reconhecimentos corretos

* QR —Quantidade de reconhecimentos esperado e feito (acertos, falsos positivos e
falsos negativos).
a

T QR

Equacéo 04 — Férmula usada para o célculo de preciséo
Fonte: https://revistas.unibh.br/dcet/article/view/1661/932 (Acesso: Jan/2020)

P

A performance foi medida para cada individuo em ambos os algoritmos afim de
fazer uma analise comparativa.

O quadro 17 contém as porcentagens de acertos para cada pessoa estudada:

Legenda do quadro 17:
» Individuo — Identificacdo do individuo na base de dados
= Face Recognition — Porcentagem de acertos dos testes feitos utilizando a

biblioteca Face Recognition
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= OpenFace — Porcentagem de acertos dos testes feitos utilizando a biblioteca

OpenFace

Face
Recognition OpenFace
Individuo
Precisao

1 0,538462 0,714286

2 0,5 1

3 1 0,4

4 0,8 0,6

5 1 0,2

6 0,363636 0,6

7 0,375 0,25

8 1 0,6

9 0,75 1

10 0,6 0,75

11 0,625 0,5

12 1 0,75

13 0,833333 0,5

14 1 0,666667

15 0,285714 1

16 0,333333 0,6

17 0,375 0,428571

18 0,5 0,666667

19 0,857143 0,058824

20 0,416667 0,666667

21 1 0,5

22 0,428571 0,333333
Média 0,662812 0,581137

Quadro 17 — Resultados de precisdo de cada algoritmo

Fonte: Elaboragéo propria

Analisando a performance dos algoritmos, o primeiro ponto importante é a media
de precisdo dos algoritmos. A média é o resultado geral da performance de cada um e um
dos principais fatores de avalia¢cdo na hora de decidir qual algoritmo deve ser utilizado.
Entretanto, ndo devem ser esquecidas as analises individuais de cada atributo.

Com base no que foi avaliado anteriormente, nota-se que o grande numero de

falsos negativos trouxe a média de analise do OpenFace para baixo. Do mesmo modo
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que, com o Face Recognition, os falsos positivos tiveram o mesmo efeito. E??? que

conclusdo temos?

Erros

Os erros acontecem quando o algoritmo ndo é capaz de detectar um rosto na
imagem, isso é provocado por algum tipo de oclusdo. Nenhum dos algoritmos testados
tinham modelos voltados para tratamento para coberturas parciais, entdo eram esperados

alguns problemas de detecgéo.

Legenda do quadro 18:

» Individuo — Identificacdo do individuo na base de dados

= Face Recognition — Numero sequencial que identifica qual foto daquele individuo
esta sendo comparado.

= OpenFace — Numero sequencial que identifica qual foto daquele individuo esta

sendo comparado.

Individuo Fac«_a . OpenFace
Recognition
2 2
2 3 3
4 4
2 2
3 4 4
5 3 3
6 3 3
8 4 4
9 4 4
10 4 4
12 3 3
13 5 5
14 6 6
2 2
15 4 4
3 3
16 5 5
4 4
17 5 5
6 6

o
=



2 2

18 4 4
5 5

2L 7 7
4 4

21 5 6
Total 26 26

Quadro 18 — Imagens com problemas por individuo
Fonte: Elaboracéo propria

Por utilizarem o mesmo mddulo de deteccdo de rostos da Dlib, ndo é surpresa que
0s erros encontrados sejam 0s mesmo em ambos, como pode ser visto no quadro 18.
Porém, cabe uma andlise sobre quais tipos de erro foram mais proeminentes durante 0s

testes.

Legenda do quadro 19:
» Tipos de oclusdo — Todos os tipos de ocluséo encontrados na base de dados

= Quantidade — Quantidade de ocorréncias de cada erro.

Tipos de oclusédo  Quantidade
Chapéu 2
Mascara 11
Maos 4
Angulo 1
Cabelo 1
Careta 0

0

0

7

Oculos

Objetos

2 ou mais tipos

Total 26

Quadro 19 — Tipos de ocluséo e quais erros foram encontrados
Fonte: Elaboragéo propria

A analise foi realizada separando as oclus@es individualmente, ou seja, se um
individuo possuisse mais de um tipo de cobertura, como chapéu e mascara, por exemplo,
ele ndo estaria incluso na categoria chapéu e méascara, apenas na categoria ‘2 ou mais
tipos’.

Conforme pode ser observado no quadro 19 a maior ocorréncia de erros decorre

de usuérios utilizando maéscaras. Esse tipo de oclusdo possui cobertura praticamente
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completa da parte inferior do rosto, cobrindo a boca, bochechas, nariz e parte do queixo,

como visto na figura 18.

Figura 18 — Rostos cobertos por mascara que ndo foram reconhecidos
Fonte: http://www.ivl.disco.unimib.it/minisites/Tumbdb/description.html (Acesso: Ago/2018)

Observando cada erro pela sua quantidade individual, o segundo maior tipo foi
gerado pela oclusdo utilizando as méos, cobrindo completamente, ou parcialmente, a

lateral do rosto.

na frase py
& purché non reg pid inform,
€0, 0 come
le che si m

Poco lonta

Figura 19 — Erros encontrados com oclusdo de mao
Fonte: http://www.ivl.disco.unimib.it/minisites/umbdb/description.html (Acesso: Ago/2018)

Percebe-se que ndo é necessario que haja cobertura completa da lateral do rosto
para que haja problemas de reconhecimento. A adi¢do de um elemento “estranho”
confunde o algoritmo, fazendo-o0, como no exemplo da Figura 19, reconhecer a mao como
se fosse um elemento que pertencesse naturalmente aquela posicdo. Ao comparar com o0
modelo, ele ndo verd semelhancas, uma vez que para ele se trata de objetos diferentes,
como dois moldes que néo se encaixam.

Os outros tipos de erro possuem uma incidéncia muito pequena ou Sao
inconclusivos, uma vez que é dificil compreender as razfes que causaram a oclusao.

Outras imagens com 0s erros estdo no anexo 02.

66


http://www.ivl.disco.unimib.it/minisites/umbdb/description.html
http://www.ivl.disco.unimib.it/minisites/umbdb/description.html

6.2. Analise

Devido a limitacbes de hardware este trabalho ndo pode ser implementado
seguindo um modelo 6timo. Os resultados foram prejudicados pela falta de uma criagéo
de modelo especifico para casos de oclusdo parcial, 0 que pode ter impactado
negativamente questdes como acurécia e quantidade de erros.

O Face Recognition possui a melhor performance nos resultados avaliados, como
apresentado na secdo anterior, podendo tornar o resultado dos reconhecimentos mais
restritos ou abrangentes ao variar o threshold. Ao atribuir um valor menor, reduz-se o
namero de falsos positivos, porém, sempre considerando que isto também pode causar a
diminuigdo da quantidade de rostos reconhecidos e aumentar a quantidade de falsos
negativos.

Considera-se que este trabalho possui a intencao de testar algoritmos para serem
implementados como mecanismos de busca. Portanto, a quantidade de falsos negativos
possui uma relevancia maior em andlise, pois, significa que, em uma busca, 0 rosto
procurado ndo seria reconhecido como o do individuo que deve ser localizado.

Uma pequena parcela de falsos positivos € ideal, mas ndo é critica se 0s niUmeros
de resultados retornados forem considerados baixos. Eles significam que apesar de
retornar o rosto que voceé esta procurando, ele também trara de pessoas diferentes, as quais
ele considerou que fossem a mesma procurada. As avaliagdes mostram que, 0 maior
individuo com falsos positivos, entre os dois algoritmos, possui apenas 8
reconhecimentos errados. Assumindo que apenas uma das imagens corretas retornara em
uma busca, pois 0 banco de dados possuird apenas uma imagem de cada individuo
armazenada, o resultado sera de 9 rostos, o que ainda € um nimero baixo em uma busca
em um aplicativo.

Por utilizarem o mesmo detector de faces, ndo foi uma surpresa que houvesse 0s
mesmaos erros.

Se forem utilizados seguindo os mesmos moldes deste trabalho, é possivel que
exista complicacdes para reconhecer pessoas com curativos em pontos importantes do
rosto, como: olhos, nariz, bocas e/ou bochechas. Ou, por exemplo, utilizando mascaras

para auxilio respiratorio.
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As tabelas completas de cada algoritmo estdo disponiveis no anexo 01 para fins de
verificagdo. No proximo capitulo, serdo apresentadas consideragdes finais do trabalho e

quais os trabalhos futuros que poderiam ser feitos para melhorar o resultado dos testes.
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7 Conclusao

Com a finalidade de encontrar uma biblioteca de reconhecimento facial para ser
implementada em uma aplicacdo mdvel para reconhecimento de pessoas desaparecidas,
este trabalho se propds a estudar a performance de duas bibliotecas disponiveis no
GitHub, OpenFace e Face Recognition, em casos voltados a rostos com ocluséo parcial.

As bibliotecas foram testadas sem quaisquer modificacdes além do valor do
threshold e sem a criacdo de um modelo especializado em rostos parcialmente cobertos.
Por isso, os resultados apresentados ndo tiveram uma performance que pudesse ser
considerado 6tima.

Com os resultados apresentados no quadro 20, percebe-se que Face Recognition,
apesar de ter um alto numero de acertos, também possui uma grande quantidade de falsos
positivos. Enquanto o OpenFace e a variacdo de valores utilizados no threshold também
ndo obtiveram o melhor desempenho. Quando nimero de acertos estava bom, os valores

de falsos negativos e positivos estavam baixos e vice-versa.

Face Recognition Open Face 0.5 Open Face 0.6 Open Face 0.9292

Acertos 93 57 63 82
Falsos positivos 61 13 37 318
Falsos negativos 1 37 31 12
Erros 26 26 26 26

Quadro 20 - Resumo de resultados dos testes
Fonte: Elaboracédo prépria

Levando-se em consideragéo as condi¢Oes ndo ideais dos testes, a biblioteca Face
Recognition possuiu uma performance levemente superior dentre as duas testadas, mesmo
gue ainda apenas com uma taxa de 77,5% de acerto.

Para o funcionamento ideal seria necessario realizar novos testes com um método
de deteccdo de rostos alternativo que esta disponivel na propria Dlib. Ele se utiliza de
técnicas de inteligéncia artificial que aumentam a capacidade de deteccdo e previne que
haja um numero de erros tdo grande quanto os encontrados nos resultados atuais.
Entretanto, por se tratar de um método que necessita de bastante poder computacional é

recomendado a utilizacdo de um ambiente em nuvem pela facilidade de configuracéo e
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sua escalabilidade, ainda mais quando levado em consideragdo a implantacdo deste
método em um aplicativo mével.

Deste modo, conclui-se que existe uma eficiéncia parcial destes algoritmos para
0 que foi proposto. Em ocasifes com pequenas oclusbes, ndo havera problemas, pois
nenhum dos dois algoritmos tiveram dificuldade para reconhecé-los. Porém, as grandes
coberturas atrapalharam o reconhecimento de alguns rostos, mesmo que ndo todos, e
poderdo causar transtornos para os usuarios do aplicativo de vez em gquando.

Portanto, por possuir um nimero maior de acertos e menor de falsos negativos,
ainda que com o mesmo numero de erros, o Face Recognition foi considerado o melhor
dentre os dois algoritmos testados, nas condi¢des apresentadas. Desta forma, ele é 0 mais

recomendado para ser implementado no aplicativo Desaparecidos — RJ.

Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros é interessante refazer os testes levando-se em consideragédo

as seguintes sugestoes:

= Modelo: seria interessante fazer um modelo voltado para casos com
oclusdo para conferir se hd alguma mudanca positiva nos resultados.

= Deteccdo facial: A biblioteca Dlib possui dois tipos de detectores de rosto,
este teste foi feito utilizando apenas um deles para ambos os algoritmos.
Logo, é interessante tentar uma outra abordagem para conferir se 0s erros
encontrados permanecem 0S Mesmos.

= Base de dados: alguns erros encontrados se repetiram em fotos que nédo
acusaram nenhum tipo de problema. Logo, para entender quais tipos de
oclusdo realmente causaram 0s erros, € interessante que 0s testes sejam

refeitos utilizando uma nova base de dados.
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Pessoa

Qtde

Acertos

Anexo 01 — Quadros de avaliagao

Face Recognition

Falsos Positivos

‘ Falsos negativos

Erros*

Tempo total**

comparada |magens Qtde Tempo médio Qtde Tempo médio | Qtde Tempo médio M Tempo médio| (minuto/pessoa)
1 7 7 00:00:01 6 00:00:01 - - 0:01:58
2 4 1 00:00:01 1 00:00:01 - 3 00:00,8 0:01:58
3 4 2 00:00:01 - - - 2 00:00,8 0:01:58
4 4 4 00:00:01 1 00:00:01 - - - 0:01:58
5 4 3 00:00:01 - - - 1 00:00,8 0:01:58
6 5 4 00:00:01 7 00:00:01 - 1 00:00,8 0:01:58
7 3 3 00:00:01 5 00:00:01 - - - 0:01:58
8 4 3 00:00:01 - - - 1 00:00,8 0:01:58
9 4 3 00:00:01 1 00:00:01 - 1 00:00,8 0:01:58
10 4 3 00:00:01 2 00:00:01 - 1 00:00,8 0:01:58
11 5 5 00:00:01 3 00:00:01 - - - 0:01:58
12 9 8 00:00:01 - - - 1 00:00,8 0:01:58
13 6 5 00:00:01 1 1 00:00,8 0:01:58
14 6 5 00:00:01 - - - 1 00:00,8 0:01:58
15 4 2 00:00:01 5 00:00:01 - 2 00:00,8 0:01:58
16 5 3 00:00:01 6 00:00:01 - 2 00:00,8 0:01:58
17 6 3 00:00:01 5 00:00:01 - 3 00:00,8 0:01:58
18 4 2 00:00:01 2 00:00:01 2 00:00,8 0:01:58
19 12 12 00:00:01 2 00:00:01 - - - 0:01:58
20 8 5 00:00:01 6 00:00:01 00:00:01 2 00:00,8 0:01:58
21 4 00:00:01 - - - 2 00:00,8 0:01:58
22 6 00:00:01 8 00:00:01 - - - 0:01:58

00:00:01

61

00:00:01

00:00:01

00:43:16

* Em comparagdo com ela mesma
* * 120 imagens/individuo

* * valor aproximado



Pessoa
comparada

Qtde
Imagens

Acertos

Falsos Positivos

OpenFace
0.5

__ Falsos negativos __Erros* | Tempo total**

1 7 4 00:00:01 0 00:00:01 3 00:00:01 - - 00:02:10
2 4 1 00:00:01 0 00:00:01 0 00:00:01 3 00:00:01 00:02:10
3 4 2 00:00:01 1 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 00:02:10
4 4 3 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:02:10
5 4 2 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
6 5 3 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
7 3 2 00:00:01 2 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:02:10
8 4 3 00:00:01 0 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
9 4 3 00:00:01 0 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
10 4 3 00:00:01 1 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
11 5 3 00:00:01 1 00:00:01 2 00:00:01 - - 00:02:10
12 9 5 00:00:01 0 00:00:01 3 00:00:01 1 00:00:01 00:02:13
13 6 3 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 1 00:00:01 00:02:10
14 6 4 00:00:01 0 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 00:02:09
15 4 2 00:00:01 0 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 00:02:09
16 5 3 00:00:01 0 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 00:02:10
17 6 2 00:00:01 3 00:00:01 1 00:00:01 3 00:00:01 00:02:09
18 4 2 00:00:01 1 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 00:02:10
19 12 1 00:00:01 3 00:00:01 11 00:00:01 - - 00:02:11
20 8 2 00:00:04 0 00:00:01 4 00:00:01 2 00:00:01 00:02:21
21 6 2 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 2 00:00:01 00:02:19
22 2 00:00:01 0 00:00:01 00:00:01 - - 00:02:13

* Em comparag¢do com ela mesma
* * 120 imagens/individuo

* * valor aproximado



00:00:01

00:00:01

37 00:00:01

26

00:48:04

Pessoa Qtde Acertos Falsos Positivos ‘ Falsos negativos Erros* Tempo total**
comparada Imagens Qtde‘ Tempo médio ‘ Qtde Tempo médio ‘ Qtde Tempo médio Qtde | Tempo médio| (minuto/pessoa)
1 7 5 00:00:01 - - 2 00:00:01 - - 00:02:10
2 4 1 00:00:01 - - - - 3 00:00,9 00:02:10
3 4 2 00:00:01 3 00:00:01 - - 2 00:00,9 00:02:10
4 4 3 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:02:10
5 4 2 00:00:01 7 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00,9 00:02:10
6 5 3 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00,9 00:02:10
7 3 2 00:00:01 5 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:02:10
8 4 3 00:00:01 2 00:00:01 - - 1 00:00,9 00:02:10
9 4 3 00:00:01 - - - - 1 00:00,9 00:02:10
10 4 3 00:00:01 1 00:00:01 - - 1 00:00,9 00:02:10
11 5 4 00:00:01 3 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:02:10
12 9 6 00:00:01 - - 2 00:00:01 1 00:00,9 00:02:13
13 6 3 00:00:01 1 00:00:01 2 00:00:01 1 00:00,9 00:02:10
14 6 4 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00,9 00:02:09
15 4 2 00:00:01 - - - - 2 00:00,9 00:02:09
16 5 3 00:00:01 2 00:00:01 - - 2 00:00,9 00:02:10
17 6 3 00:00:01 4 00:00:01 - - 3 00:00,9 00:02:09
18 4 2 00:00:01 1 00:00:01 - - 2 00:00,9 00:02:10
19 12 1 00:00:01 5 00:00:01 11 00:00:01 - - 00:02:11
20 8 4 00:00:01 - - 00:00:01 2 00:00:01 00:02:21
21 6 2 00:00:01 - - 00:00:01 2 00:00:01 00:02:19
22 2 00:00:01 - - 00:00:01 - - 00:02:13

* Em comparagdo com ela mesma

* * 120 imagens/individuo

* * valor aproximado



00:00:01

Pessoa Qtde Acertos
comparada | Imagens

00:00:01

Falsos Positivos

0.9292

Falsos negativos

00:00:01

26

Erros*

00:48:04

‘ Tempo total**

1 7 5 00:00:01 7 00:00:01 2 00:00:01 - - 00:00:03
2 4 1 00:00:01 22 00:00:01 0 - 3 00:00:01 00:00:03
3 4 2 00:00:01 21 00:00:01 0 - 2 00:00:01 00:00:03
4 4 3 00:00:01 18 00:00:01 1 00:00:01 - - 00:00:03
5 4 3 00:00:01 28 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
6 5 3 00:00:01 7 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 00:00:04
7 3 3 00:00:01 34 00:00:01 0 - - - 00:00:02
8 4 3 00:00:01 8 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
9 4 3 00:00:01 8 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
10 4 3 00:00:01 3 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
11 5 5 00:00:01 14 00:00:01 0 - - - 00:00:02
12 9 8 00:00:01 2 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
13 6 4 00:00:01 22 00:00:01 1 00:00:01 1 00:00:01 00:00:04
14 6 5 00:00:01 3 00:00:01 0 - 1 00:00:01 00:00:03
15 4 2 00:00:01 10 00:00:01 0 - 2 00:00:01 00:00:03
16 5 3 00:00:01 33 00:00:01 0 - 2 00:00:01 00:00:03
17 6 3 00:00:01 18 00:00:01 0 - 3 00:00:01 00:00:03
18 4 2 00:00:01 0 00:00:01 0 - 2 00:00:01 00:00:03
19 12 7 00:00:01 24 00:00:01 5 00:00:01 - - 00:00:03
20 8 6 00:00:01 18 00:00:01 0 00:00:01 2 00:00:01 00:00:04

* Em comparagdo com ela mesma
* * 120 imagens/individuo

* * valor aproximado



21 | 6 | 4| o00001 | 4| 000001 | 0 | oooo0r | 2 | oo0001 00:00:04
22 6 4 00:00:01 14 | 000001 | 2 | 000001 | - i 00:00:03

Total: ‘ 120 00:00:01 318 00:00:01 12 00:00:01 26 0:00:01 00:01:09






Anexo 02 — Oclusdes com erro

Individuo: 2 Identificador: 2 Individuo: 2 |dentificador: 3

Tipo de ocluséo: 2 ou mais tipos Tipo de oclusdo: 2 ou mais tipos

&

Individuo: 2 Identificador: 4

Individuo: 3 Identificador: 2

Tipo de oclusdo: Angulo

&

Individuo: 3 Identificador: 3 Individuo: 5 Identificador: 3

Tipo de oclusdo: Méascara

Tipo de ocluséo: Mascara Tipo de ocluséo: Mascara



Individuo: 8 Identificador: 4

Individuo: 6 Identificador: 3

. « . Tipo de oclusdo: Méascara
Tipo de oclusdo: Méascara P

Individuo: 10 Identificador: 4

Tipo de oclusédo: Cabelo

Individuo: 9 Identificador: 4

Tipo de oclusdo: 2 ou mais tipos

Individuo: 12 Identificador: 4 Individuo: 13 Identificador: 5

Tipo de ocluséo: Mé&os Tipo de oclusdo: Mascara
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o anre. Ma
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O lontani
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Individuo: 14 Identificador: 6

Tipo de oclusdo: Méascara

Fnazione, le quali toc- na frase py
Purché non Pit inform,
arare dallaltre. @ 0 come
le che si m

POCo lonta;

Individuo: 15

Identificador: 4

Tipo de oclusdo: Méascara

Individuo: 16

Tipo de oclusdo: Méascara

Identificador: 5

wone, le gua na frase py

B purché non res Piu informy
fe

ware dall altre 0O, O come

le che si m

POCo lonta;

Individuo: 15

Tipo de oclusdo: Mé&os

Identificador: 2

le che si m

Individuo: 16

Tipo de oclusdo: Méaos

Identificador: 3

€0, 0 come vol

le che si muow
Poco lontani, oy

o .
Individuo: 17 Identificador: 4

Tipo de ocluséo: Maos



Identificador: 5

Individuo: 17

Tipo de oclusdo: Chapéu

falaktre. Mo €0, 0 come vole,
le che si muovo,
\#\' Poco lontani, mq

e o o

Identificador: 2

Individuo: 18

Tipo de oclusdo: Chapéu

Identificador: 5

Individuo: 20
Tipo de ocluséo: 2 ou mais tipos

Individuo: 17

Tipo de oclusdo: Méascara

Identificador: 6

talaltre. Ma 0. 0 come vole
le che si muove,
Poco lontani, mg

Individuo: 18

Tipo de oclusédo: 2 ou mais tipos

Identificador: 4

Individuo: 20

Tipo de oclusédo: 2 ou mais tipos

Identificador: 7



Individuo: 21 Identificador: 4 Individuo: 21 Identificador: 6

Tipo de oclusdo: Mascara Tipo de oclusdo: 2 ou mais tipos



