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Resumo

A biometria refere-se aos métodos automatizados de identificagdo de individuos com base em suas
caracteristicas fisicas ou comportamentais tnicas. Essas caracteristicas podem incluir impressoes
digitais, caracteristicas faciais, padrdes de iris, impressdes de voz e até tracos comportamentais,
como ritmo de digitacdo ou a forma de andar. Os sistemas de identificacdo biométrica funcionam
capturando essas caracteristicas Unicas e comparando-as com um banco de dados pré-existente
de caracteristicas conhecidas para autenticar a identidade do individuo. Os métodos biométricos
tornaram-se cada vez mais populares nos tltimos anos devido a sua capacidade de identificar
individuos com precisdo e seguranga com base nessas caracteristicas. Diferentes métodos de
extracdo de caracteristicas sao utilizados nessa drea, tais como Histograma de Gradientes Orien-
tados - Histogram of Oriented Gradients (HOG), Support Vector Machine (SVM) e Rede Neural
Convolucional - Convolutional Neural Network (CNN), como também o avanco recente na visao
computacional, os Vision Transformer (ViT). Portanto, neste trabalho € explorado o uso de deep
learning, utilizando como extratores de caracteristicas CNNs e ViTs com o objetivo de realizar
o reconhecimento de individuos a partir de imagens de sua face e orelha. Sao propostos dois
modelos que fazem o uso de trés classificadores distintos, sendo um para classificar o individuo a
partir da face, outro para classifica-lo a partir da orelha, e um tltimo, este sendo um Multi-layer
Perceptron (MLP), para combinar os resultados dos anteriores em uma tnica classificacdo. Um
dos modelos, utilizando CNNs como extrator de caracteristicas, e o outro utilizando ViTs. Para
testar a eficacia das composi¢do dos modelos, foram conduzidos experimentos computacionais,
utilizando diferentes conjuntos de dados que foram obtidos tanto em ambientes controlados quanto
em ambientes ndo controlados. Os conjuntos de dados obtidos em ambiente controlado usados
nesses experimentos incluem os conjuntos de dados AMI Ear e FEI Face, enquanto os conjuntos
de dados obtidos em ambiente ndao controlado incluem os conjuntos de dados VGGFace-Ear
e LFW Face. As amostras dos conjuntos de dados de faces e de orelhas foram pareados um a
um, gerando uma base de dados sintética, de modo que pares de faces e orelhas componham um
individuo. Quando treinado com o conjunto de dados controlados, o0 modelo baseado em CNNs
obteve a acurécia de 100%, e também de 100% quando treinado com o conjunto de dados nao
controlados. O modelo baseado em ViTs, treinado apenas no conjunto de dados nio controlados,
obteve acurdcia de 100% no conjunto de dados controlados. Diante dos resultados obtidos, foi
possivel concluir que a combinacao dos resultados de multiplos modelos por meio de uma rede
neural é uma pratica vdlida, além de que o uso de ViTs pode trazer melhores resultados em

relacdo ao uso de CNNs.

Palavras-chave: Biometria. Identificacdo. Reconhecimento facial. Reconhecimento da orelha.

Deep learning. Redes neurais. Vision Transformers.



Abstract

Biometrics refers to automated methods for individual identification based on their unique physical
or behavioral characteristics. These characteristics may include fingerprints, facial characteristics,
iris patterns, voice impressions and even behavioral traits, such as typing rhythm or walking
manner. Identification systems work by capturing these unique characteristics and comparing
them with a pre existing database of known characteristics to authenticate the individual’s
identity. Biometric methods have become more popular on the past years due to their capacity
of identify individuals with accuracy and security based on those characteristics. Different
feature extraction methods are used in this area, such as Histograma de Gradientes Orientados
- Histogram of Oriented Gradients (HOG), Support Vector Machine (SVM), and Rede Neural
Convolucional - Convolutional Neural Network (CNN), aswell as the recent computational vision
advance, Vision Transformer (ViT). Therefore, this work explores the use of deep learning,
using CNNs e ViTs as feature extractors, in order to perform individual recognition based on
their face and ear. Two models are proposed that make use of three distinct classifiers, one for
facial recognition, other for ear recognition, and the last, as a Multi-layer Perceptron (MLP),
for combining the results of the later two into a unique classification. One of the models, using
CNNs as a feature extractor, and the other using ViTs. In order to test the efficiency of the
models’ composition, computational experiments were conducted using different datasets with
data that were obtained in both constrained and unconstrained environments. The constrained
datasets used in the experiments include the AMI Ear dataset and the FEI Face dataset, while
the unconstrained datasets include the VGGFace-Ear and the LFW datasets. The samples of the
ear and face datasets were paired one by one, generating a synthetic database, so that ear and
face pairs make up a subject. When trained with the constrained datasets, the CNN-based model
achieved 100% accuracy, and also 100% accuracy when trained with the unconstrained datasets.
The ViT-based model, trained only on the unconstrained dataset, achieved 100% accuracy. In
view of the obtained results, it was possible to conclude that the combination of results of multiple
models by using a neural network is a valid practice, in addition to the fact that the use of ViTs

can bring better results in comparison to the use of CNNs.

Keywords: Biometrics, Identification, Facial recognition. Ear recognition. Deep learning. Neural

Networks. Vision Transformers.
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1 Introducao

A biometria € o processo de identificacdo de caracteristicas e comportamentos de seres
humanos que nos possibilita distinguirmos-nos uns dos outros. Somos capazes de perceber uma
série de tracgos fisicos de outras pessoas, remetendo-nos a identidade do outro. Realizar esse
mesmo processo de forma automadtica utilizando sistemas computacionais de forma precisa € um

desafio que vem sendo enfrentado durante as ultimas décadas (JAIN et al., 2004).

Realizar a identificacdo de um individuo de forma automética se torna util em diversas
situagdes. E possivel notar o uso desse recurso em controladores de acesso, como no desbloqueio
de dispositivos eletronicos (PATEL; HAN; JAIN, 2016) ou na liberacdo de acesso a um espaco
fisico, monitoramento de pessoas em cameras de vigilancia (XU, 2021), identificacdo de suspeitos

na drea criminal, autenticacdo de documentos (WAYMAN et al., 2005), entre outros.

Nessas diversas aplicacoes, diferentes formas de biometria podem ser utilizadas. A escolha
de qual método utilizar depende de alguns fatores (SHARIF et al., 2019):

* A quantidade de dados disponiveis tanto para o cadastro do individuo quanto para o
processo de reconhecimento € um fator que pode ser determinante para a confiabilidade do
algoritmo. Quando poucas imagens sao alimentadas ao algoritmo na fase de treinamento ou
na fase de reconhecimento, pode ser esperado que a confianga do algoritmo ao reconhecer

uma pessoa seja baixa.

* A md qualidade das imagens utilizadas, tanto no quesito de iluminacao e resolucdo quanto
no quesito da disposicao do individuo, como pose ou obstrugdo das caracteristicas pelo

uso de acessorios, impacta negativamente no desempenho do algoritmo.

* A forma de obten¢ao dos dados a serem utilizados varia de acordo com o método de
biometria a ser utilizado. Alguns métodos demandam que a obteng¢do seja de forma mais
intrusiva, fazendo com que o contato fisico do individuo seja necessario, como ao cadastrar
uma digital ou ao assinar algum documento com o préprio punho. J4 em outros métodos, a
obtencdo se d4 de forma ndo intrusiva, como acontece na captura de uma imagem por meio
de uma camera. Nota-se, entdo, que os métodos intrusivos necessitam que o individuo

colabore com a obtencao dos dados, o que nem sempre € possivel.

Neste trabalho serd estudado o método de biometria por meio da combinag¢do do reco-
nhecimento através da face e da orelha. Esses dois métodos sdao estudados individualmente ha
décadas, de forma que muitas técnicas de reconhecimento ja foram experimentadas, como o uso
de modelos 3D da orelha (YAN; BOWYER, 2005) e o uso do HOG, por (DAMER; FUHRER,

2012). Ambos permitem a obtencao de dados de forma nao intrusiva. Entretanto, nem sempre é
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possivel obter imagens de boa qualidade, além de apresentarem aspectos que podem dificultar o

reconhecimento.

O reconhecimento facial € possivel gracas ao fato de que a face, construida biologica-
mente, apresenta caracteristicas tnicas nas regioes dos olhos, boca e nariz, tornando a face de cada
pessoa praticamente Unica. Porém, alguns fatores podem dificultar o processo de reconhecimento
por esconderem algumas dessas caracteristicas (CARDENAS; BELTRAN; GUTIERREZ, 2019;
DADI; PILLUTLA; MAKKENA, 2018). A simples obstru¢do de alguma regido da face pode
atrapalhar no processo de reconhecimento, como o uso de acessorios tais como 6culos, médscaras
ou bonés. Essas caracteristicas também podem ser modificadas por conta da iluminacdo do ambi-
ente, expressao facial do individuo, a simples mudanca de posicao na imagem ou, principalmente,
o envelhecimento. Dessa forma, Singh et al. (2020) mencionam que o desempenho de algoritmos
de reconhecimento facial sao medidos, normalmente, por meio da validagdo utilizando imagens

que contém essas anomalias, estimando, assim, sua robustez.

A orelha, similarmente a face, possui caracteristicas que s@o Unicas de pessoa para
pessoa. A obstrucdo dessas caracteristicas ainda ocorre com o uso de acessorios, além, também,
das mudancas de iluminacao e posi¢cdo no momento da captura da imagem. Por outro lado, a
orelha ndo sofre tantas alteracdes como a face, em que nao conseguimos alterar o seu formato
voluntariamente. Um ponto importante apontado por lannarelli (1989) em seu livro € que a orelha
sofre alteracOes em ritmo linear apenas nos primeiros quatro meses de vida e, dos oito anos
aos setenta, permanece constante. Dessa forma, a orelha acaba ndo sendo significativamente

influenciada pelo fator envelhecimento como ocorre com a face.

Apesar do reconhecimento da orelha parecer mais promissor por nao apresentar tantos
empecilhos em seu processo em relacdo a face, as caracteristicas tinicas de cada orelha ndo sao
facilmente identificadas pelos algoritmos (MAHOOR; CADAVID; ABDEL-MOTTALEB, 2009),
de forma que os resultados apresentados em outros estudos sejam menos precisos do que os de
reconhecimento facial. Sabendo disso, este trabalho abordara sobre cada um dos métodos de
biometria individualmente e, depois, realizard a fusao dos resultados de cada um dos modelos

em um Unico, esperando, assim, resultados preferiveis.

Na abordagem desse tema, serdo utilizadas técnicas de aprendizado em profundidade,
contrapondo as técnicas de handcrafted features (GEORGESCU; IONESCU; POPESCU, 2019).
Trabalhos da ultima década que optaram por essa decisdo apresentaram melhores resultados,
como é mostrado no capitulo 3, motivando essa escolha. E apresentada no capitulo de metodologia
uma proposta de pipeline de processamento para realizar a unido das tarefas de reconhecimento
facial e reconhecimento da orelha para que se obtenha um classificador para o reconhecimento

de pessoas.
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1.1 Justificativa

O reconhecimento facial € uma édrea de estudo que recebe muita atencdo devido a suas
diversas utilidades. O ser humano, capaz de reconhecer padroes em todas as coisas, consegue
identificar a face de uma pessoa com facilidade. Transferir esse tipo de inteligéncia para uma
maquina é uma tarefa que tem sido estudada por muitos anos, e que tem apresentado bons
resultados, como € dito na pesquisa de (FU et al., 1976), publicada em 1976, que a pesquisa
e o desenvolvimento da drea de reconhecimento de padrdes e processamento de imagens tem
tomado lugar ha 20 anos. Os melhores algoritmos para o reconhecimento de faces se baseiam,

principalmente, em caracteristicas presentes na regido dos olhos, nariz e boca.

A pandemia do virus Covid-19 causou indmeros distirbios na sociedade, mudando a
forma que vivemos, sejam nos nossos costumes, nossas relagdes com outras pessoas ou nossa
forma de enxergar o mundo. Uma das medidas preventivas para a disseminacdo do virus foi
adotar o uso de mdscara em locais publicos, cobrindo uma grande parcela do rosto, incluindo o
nariz e a boca. A partir disso, Ge et al. (2017) apontam que até mesmo algoritmos considerados
estado da arte para a deteccao de faces perdem precisdo devido ao uso de mdscaras. Com isso,
algoritmos de reconhecimento de pessoas enfrentam grandes dificuldades ao identificar pessoas

de mdscara, ja que boa parte das caracteristicas que eles utilizam no processo ficam obstruidas.

A partir disso, fazer o uso de outras caracteristicas corporais no reconhecimento se
torna necessario. A orelha, portanto, € um 6timo candidato, j4 que suas caracteristicas nao sao
obstruidas pelo uso de méscara e a obtencdo de imagens da orelha ocorre de forma ndo intrusiva,
assim como da face. Além disso, a colaboragdo do individuo para a obtencdo da imagem da
orelha ndo € tdo necessdria quanto a da face, ja que seres humanos nao tém um grande controle

sobre os musculos da orelha.

1.2 Objetivos

Este trabalho propde o uso de técnicas recentes de reconhecimento de padrdes para
sintetizar uma solu¢@o para o reconhecimento de pessoas através da face e da orelha. Para atingir
esse objetivo, serd utilizada a técnica de deep learning sobre um dataset com imagens da face e
da orelha, fazendo uso de redes neurais para realizar o reconhecimento das pessoas. Dessa forma,

os objetivos especificos a serem atingidos sdo:

1. Implementar uma CNN para o reconhecimento a partir da face.
2. Implementar outra CNN para o reconhecimento a partir da orelha.

3. Implementar uma Rede Neural Artificial - Artificial Neural Network (ANN) para a fusao

dos resultados das outras duas redes.

4. Substituir as duas CNNs por redes baseadas em ViTs.
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1.3 Organizacao do Trabalho

Os seguintes capitulos deste trabalho se encontram na seguinte ordem: o Capitulo 2
expoe conceitos relevantes sobre a drea que sdo necessdrios para a compreensao deste trabalho.
O Capitulo 3 apresenta a revisao de literatura sobre o tema abordado, exibindo as estratégias e
técnicas aplicadas em outros estudos. O Capitulo 4 apresenta a metodologia utilizada de forma
detalhada, exibindo cada uma das etapas realizadas até a implementacao final do algoritmo,
juntamente de explicacdes sobre cada uma das decisdes tomadas ao longo do processo. Os
experimentos realizados juntamente dos resultados obtidos sdo apresentados e discutidos no

Capitulo 5, seguidos pelas conclusdes obtidas, no Capitulo 6.



2 Fundamentacao tedrica

As técnicas para o reconhecimento de pessoas a partir de suas caracteristicas corporais
mudaram consideravelmente nos ultimos 30 anos. Em 1993, o Departamento de Defesa dos
Estados Unidos deu origem ao programa FERET (RAUSS et al., 1997), que fomentou a pesquisa
no assunto de reconhecimento de faces para auxiliar na seguranca por meio do reconhecimento

de individuos a partir de fotografias.

2.1 Pré-processamento

Dado que as diversas fotografias utilizadas para reconhecimento sao retiradas em dife-
rentes condicdes, como em diferentes ambientes, angulos e dire¢des, € necessério que haja uma
etapa de pré-processamento das imagens para que elas se tornem adequadas para a fase de pro-
cessamento. Esta etapa pode ser compreendida por procedimentos 100% automéaticos ou podem
contar também com procedimentos manuais (VICTOR; BOWYER; SARKAR, 2002). Pode ser
necessario que sejam realizados tratamentos na imagem, como ajuste de brilho e contraste ou

centralizacdo e mascaramento da regido de interesse.

Dharavath, Talukdar e Laskar (2014) demonstraram quatro diferentes passos a serem
realizados no pré-processamento de imagens que serdo utilizadas no reconhecimento facial,

visando melhorar os resultados:

* Orecorte da face € importante para que apenas caracteristicas necessdrias estejam presentes
na imagem. Dessa forma, podem ser utilizadas técnicas de deteccao de face para determinar

quais sdo os limites do rosto para que o recorte seja feito.

* O redimensionamento da imagem utilizada também € importante para que o tamanho
das imagens de entrada seja homogéneo. Durante o redimensionamento, foi utilizada a

interpolacdo pelo vizinho mais préximo.

* A iluminacdo, sendo um fator de grande importancia durante o reconhecimento, deve
manter também um padrdo entre as imagens para se obter melhores resultados. Assim, é
necessdria a normalizacdo da distribuicdo dos niveis de intensidade da imagem. Para isso,

foi utilizada a técnica de equalizacdo de histograma.

* A eliminac¢do de ruidos por meio de filtros contribui para eliminar artefatos presentes da

imagem. Os autores utilizam um filtro passa-baixa nessa etapa de filtragem.

Esses procedimentos do pré-processamento também podem ser aplicados em imagens

no reconhecimento de orelhas. Nigam e Gupta (2014) desenvolveram um modelo que faz uso
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de técnicas de processamento de imagens, como o algoritmo de deteccdo de bordas proposto
por Canny (1986), e do ajuste de contraste Contrast Limited Adaptative Histogram Equalization
(CLAHE) (ZUIDERVELD, 1994), com o objetivo de realizar a deteccao da orelha de forma

automatica.

2.2 Extracao de caracteristicas

O processo de extragdo de caracteristicas de uma imagem € uma etapa que ocorre durante
o reconhecimento, que tem o objetivo de separar componentes importantes para a tarefa a ser
realizada, reduzindo a dimensao do problema em questdo. No contexto de reconhecimento facial,
as caracteristicas a serem extraidas sdo, geralmente, olhos, nariz e boca. Ja no reconhecimento
da orelha, as caracteristicas que diferenciam umas das outras sdo as posi¢oes e os formatos de

suas diferentes partes.

Dentre as diversas técnicas de extragcdo de caracteristicas, muitas delas sdo utilizadas tanto
para o reconhecimento facial quanto para o reconhecimento da orelha. Ghoualmi, Draa e Chikhi
(2016), em seu estudo, fazem uso do algoritmo de extracao de caracteristicas Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT) para extrair as caracteristicas mais discriminantes da orelha. Da mesma
forma, Geng e Jiang (2009) fizeram o uso do mesmo algoritmo, porém para extrair caracteristicas

da face.

2.2.1 Extracao de caracteristicas da orelha

Apesar de ser possivel intercalar algumas técnicas entre o reconhecimento facial e o
reconhecimento da orelha, muitos estudos ja foram realizados com o objetivo de extrair caracte-
risticas especificamente da orelha. Ghoualmi, Draa e Chikhi (2016) elencam diversos trabalhos
com esse proposito, que fazem uso de imagens 2D ou de modelos 3D da orelha. Em cendrios
onde sdo utilizadas imagens 2D, as técnicas de extracdo podem ser divididas em duas categorias:

abordagem geométrica e abordagem global.

A abordagem geométrica trabalha com deteccao de bordas para rastreamento e detec¢ao
do contorno, pontos de referéncia para resolver o problema de imagens rotacionadas ou estabeleci-
mento de marcos para imagens com variagoes de posi¢ao e ilumina¢do. Como € possivel perceber
na Figura 2.1, as diferentes regides da orelha sdo facilmente distinguiveis quando levamos em

consideragdo suas bordas:
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Figura 2.1 — Anatomia da orelha humana com identificacdo das suas partes. (UOL, 2015)

Ja nas abordagens globais, algumas técnicas foram citadas pelos autores estudados no
capitulo 3, como a de PCA, Active shape models (ASMs) e Force field transform (FFT). O PCA
€ uma técnica que tem como objetivo diminuir a dimensao do problema trabalhado (VICTOR;
BOWYER; SARKAR, 2002). Ou seja, apenas informagdes relevantes sdo mantidas para a etapa
de classificacdo. A técnica ASMs foi utilizada por Lu et al. (2006), em que ele € descrito como
um método estatistico poderoso, mas que sofre com variagdes de iluminagdo na definicao dos
landmarks. O método de extracdo de caracteristicas FFT foi desenvolvido e demonstrado por
Hurley, Nixon e Carter (2000), se baseando na ideia de vérias particulas que sdo colocadas na
imagem e sdo atraidas por regides especificas, como pelo contorno da orelha. Dessa forma, a
trajetéria formada pelas particulas s@o tratadas como canais de fluxo, e o pontos de concentragdo
sdo tratados como pogos de energia. A partir dessas informacdes € possivel estabelecer marcadores

para realizar a extracao.

Em 2006, Sana, Gupta e Purkait (2007) introduziram uma nova técnica para realizar a
extracdo de caracteristicas da orelha, fazendo uso da transformada de Haar. Essa técnica faz
uso da transformada para obter os coeficientes que sdo agrupados em coeficientes horizontais,
verticais, diagonais e de aproximacao. Com isso, a imagem é decomposta, possibilitando que
redundancias sejam detectadas e removidas. Esse procedimento € executado em quatro niveis,
onde se nota que os coeficientes do quarto e do primeiro niveis sdo iguais, em que, por fim,

apenas os do quarto nivel sdo utilizados para representar a orelha.

Se tratando de modelos 3D da orelha, alguns trabalhos sdo citados por (GHOUALMI;
DRAA; CHIKHI, 2016). Dentre estes, técnicas como Iterative Closest Point (ICP) e o detector
AdaBoost sao utilizados, as vezes em conjunto, para realizar a extracdo de caracteristicas. Alguns
autores optaram por utilizar algoritmos préprios para trabalhar com os modelos que, de forma

geral, funcionam através de casamento de padrdo de caracteristicas geométricas. E também dito
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que os modelos 3D eliminam alguns problemas presentes no processo de extracdo em imagens, €
que o fato de que o modelo pode ser transformado geometricamente, além de ter uma terceira

dimensao, pode aprimorar a precisdo do sistema de reconhecimento.

Estudos mais recentes fazem uso de métodos de Aprendizado Profundo - Deep Learning
(DL), dada a capacidade de realizar o reconhecimento de padrdes em dados brutos. Priyadharshini,
Arivazhagan e Arun (2021) utilizam, em seu estudo, CNN para realizar tanto o reconhecimento de
padrdes na imagem quanto a classificacdo das imagens de orelhas e Han et al. (2021) propuseram
uma nova arquitetura de Vision Transformers (ViTs) para o reconhecimento facial. Por meio dessas
técnicas, foram obtidos resultados superiores a outros métodos, principalmente de Handcrafted
Features, citados em diferentes bases de imagens experimentadas, como no trabalho de (DAMER;
FUHRER, 2012), que fazem uso de HOG, e de (XU; MU; YUAN, 2007), que fazem uso do PCA.

2.2.2 Extracao de caracteristicas da face

As técnicas extracdo de caracteristicas da face sdo amplamente estudadas, dado que de
todas as partes do nosso corpo que podem ser capturadas por cameras, a face € a parte que
melhor nos identifica. Shoba e Sam (2020) fazem uso, em seu trabalho, de trés técnicas diferentes
em conjunto para realizar a extracao de caracteristicas da face. Seu objetivo ao juntar técnicas
distintas € de aplicd-las a regides especificas da face. O algoritmo de extragc@o de caracteristicas
Speeded Up Robust Features (SURF) € utilizado para obter aspectos da face como um todo. Sao
obtidas informacgdes da regido compreendida pelos olhos, ponte nasal, nariz e boca (ver Figura
2.2). Com isso, mudangas na posi¢do da cabega se tornam menos impactantes no momento
de classificacdo. O algoritmo HOG ¢ utilizado na regido da ponte nasal, ja que ele trabalha
com o gradiente da regido da imagem. Essa regido da face apresenta poucas alteracdes com o
envelhecimento do individuo, se mostrando confidvel para o reconhecimento (IANNARELLI,
1989). O terceiro algoritmo utilizado é o Maximally Stable Extremal Regions (MSER), que é
aplicado nas regides dos olhos, nariz e boca, que apresentam grandes varia¢des dependendo da
expressao demonstrada na imagem. Dessa forma, se torna necessario obter as informagdes que

sdo estdveis nessas regioes.

Outras técnicas de extracdo de caracteristicas podem ser utilizadas no mesmo contexto. As
proprias caracteristicas de Haar, mencionada anteriormente, foram utilizadas por Tathe, Narote e
Narote (2016), juntamente de outras técnicas, como as caracteristicas Eigenface e Gabor. Em sua
pesquisa consta que as caracteristicas de Haar apresentam bons resultados quando o individuo se
posiciona de frente para a cAimera. Também consta que o tempo de detec¢do das caracteristicas de
Gabor podem ser consideradas muito longo quando se trata de realizar o processamento de uma
imagem para realizar a detec¢do. Dessa forma, dependendo da aplicacdo, como em detec¢des em

tempo real, esse método pode ndo ser adequado.

Assim como na extracdo de caracteristicas da orelha, a técnica de DL pode ser utilizada

também para realizar essa tarefa no contexto de faces. Xu (2021) realizou testes de performance
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Figura 2.2 — Diagrama com as regides da face importantes para o reconhecimento facial.

em seus experimentos com diferentes redes neurais convolucionais, mostrando que a precisao,

muitas vezes, € obtido a custo do aumento do tempo de processamento.

2.3 Redes neurais convolucionais

Redes Neurais Convolucionais - Convolutional Neural Networks (CNNs) sdo um tipo de
ANN. Sua caracteristica € fazer uso de operacdes de convolugdo sobre dados utilizando filtros,
extraindo caracteristicas da imagem de entrada. A arquitetura de CNNSs sdo baseadas em camadas,
em que sao realizadas diferentes operacdes, como convolugdo, subamostragem, preenchimento,
entre outras. Ao fim sdo utilizadas camadas totalmente conectadas, permitindo a interpretacao e

classificagdo da entrada.

Dessa forma, CNNs sdo arquitetadas de modo a seguir um modelo de camadas geral,
alterando apenas os hiperparametros de cada camada. Esse modelo € ilustrado na Figura 2.3. Ele
€ composto por varios grupos de camadas de convolucao, em que € executada a convolugdo, a
funcdo de ativacdo e a subamostragem, nessa ordem. Ao fim, € realizada a vetorizagdo e a fungdo
de ativacdo softmax para estabelecer a probabilidade de cada classe. Mais detalhes sobre cada

uma das etapas serdo discutidos adiante.

2.3.1 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais - Artificial Neural Networks (ANNSs) tradicionais sdo for-
madas por camadas de neurdnios que assumem valores em funcdo do estimulo recebido pela
entrada ou pelas camadas anteriores. A primeira camada é chamada de camada de entrada (input
layer), as seguintes de camadas escondidas (hidden layer), e a Gltima € a camada de saida (output

layer). As ligacdes entre os neurdnios das diferentes camadas tém pesos que sao levados em
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Figura 2.3 — Visualizagdo dos componentes de uma rede neural convolucional.

consideracdo no célculo do valor de cada um deles. Além dos pesos, também existe um viés que

permite a melhor generalizacdo da rede.

O valor de cada neurdnio € calculado pela multiplicacdo do estimulo de entrada com o
peso, somado ao viés. Esse resultado € processado por uma fun¢do de ativagdo, que quando esta
¢ uma func¢do ndo linear, permite que a rede molde problemas nio linearmente separaveis. Uma
das funcdes mais utilizadas € a Rectified Linear Units (ReLU), que geralmente faz com que o

modelo convirja mais rapidamente.

Em DL, principalmente com base de dados pequenos, o sobreajuste (overfitting) pode ser
um problema. De acordo com Srivastava et al. (2014), a melhor maneira de evitar esse problema
¢ treinar varios modelos e obter a média das predi¢des deles. Porém, computacionalmente isso €
muito custoso e, consequentemente, impraticivel. Dessa forma, para regularizar uma rede, pode
ser utilizada a estratégia de dropout, que € desligar alguns neurdnios aleatoriamente durante o

processo de treinamento. Isso resulta na melhor capacidade de generalizacdo da rede.

2.3.2 Camada totalmente conectada

As CNNs que realizam o processo de classificacdo t€m ao fim de sua arquitetura camadas
densas de neurdnios totalmente conectados. Seu funcionamento € equivalente as ANNs tradi-
cionais, com a entrada igual ao nimero de caracteristicas extraidas na camada anterior. Dessa
forma, € necessario realizar a conversdo delas em um vetor de caracteristicas (Flatten). A Gltima
camada totalmente conectada usualmente tem o nimero de neurdnios igual ao nimero de classes

do problema, em que o sinal de cada neur6nio equivale a probabilidade da imagem pertencer a
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aquela classe. Para obter esse resultado, € utilizada a fun¢ado de ativacao Softmax.

2.3.3 Camada de convolucio

A camada de convolugdo realiza a operacao de convolucao sobre a imagem de entrada
utilizando um filtro. Seu objetivo € evidenciar caracteristicas presentes na imagem, como na
detec¢do de padroes e bordas. A convolugdo € o processo de gerar uma matriz de valores baseado
na matriz de valores da imagem original. Para cada conjunto de pixels do tamanho do filtro, os
pixels da imagem sao multiplicados pelos valores do filtro, e o elemento na posi¢ado central do filtro
assume o valor igual a soma dos resultados das multiplicagdes. Esse processo € exemplificado na

Figura 2.4.

27 (29| 21 14 | 42 102|154 133 | 95 | 115
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Figura 2.4 — Exemplo de aplicagdo da operagdo de convolu¢ao em uma matriz.

Pode ser possivel perceber que o filtro ndo € totalmente aplicado ao calcular as bordas
da matriz resultante. Nessa situagcdo, ¢ comum realizar o preenchimento das bordas da imagem

original, adicionando um contorno de zeros de acordo com o tamanho do filtro, ver Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Demonstracdo visual da operacdo de preenchimento em uma matriz.

Se nota que a matriz resultante tem as mesmas dimensdes da imagem de entrada. Isso
acontece porque a sobreposicao do filtro sobre a imagem ocorre com deslocamentos de um
elemento por operacdo. E possivel aumentar esse deslocamento, tanto vertical quanto horizon-

talmente. Essa alteracdo fard com que a matriz resultante tenha dimensdes menores do que a
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imagem original. A defini¢do desse deslocamento € chamado de stride, que pode ser aplicado

tanto nas camadas de convolucdo quanto nas camadas de subamostragem.

Também € importante observar que os exemplos apresentados trabalham com matrizes
bidimensionais, mas, tratando-se de imagens coloridas, sdo utilizadas matrizes tridimensionais,
em que a terceira dimensao € o espaco de cores RGB. Nesses casos, filtros 3D também podem
ser aplicados. Além disso, em uma tnica camada de convolucdo, varios filtros sdo aplicados na
imagem, gerando multiplas matrizes resultantes referentes a cada um deles. Dessa forma, em uma

unica camada de convolugdo, vdrias caracteristicas sao extraidas da imagem simultaneamente.

2.3.4 Camada de subamostragem

A camada de subamostragem (pooling) € utilizada para reduzir a dimensionalidade do
problema. Normalmente, a rede precisa identificar se determinada caracteristica estd presente em
uma imagem e em qual regido ela se encontra. Dessa forma, ndo € necessdrio manter todas as
informacdes dessa caracteristica dentro da rede. Realizar essa operacdo faz com que o poder de

generalizacdo da rede aumente.

O processo de subamostragem ocorre também por meio de uma convolu¢do, mas em vez
do resultado ser igual a multiplicagdo e soma dos valores da regido, ele € a média dos valores
(average pooling), o méximo valor encontrado (max pooling) ou a raiz da soma dos quadrados
dos valores (12 pooling). Da mesma forma que ocorre na camada de convolug¢do, € possivel alterar
o tamanho do deslocamento do filtro. S6 € importante notar que a maioria das arquiteturas mais

famosas de CNNs utilizam regides que se sobrepdoem.

A Figura 2.6 ilustra a execuc¢do de subamostragem com regides de tamanho 3 X 3 e stride

de 3 x 3, utilizando as trés formas de agrupamento de valores mencionadas.
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Figura 2.6 — Operacdo de pooling em uma matriz de valores.
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2.4 Vision Transformers

Os ViTs sdo um tipo de arquitetura de aprendizado profundo que ganhou muita atengao
recentemente por seu notdvel desempenho em tarefas de classificacdo de imagens. Ao contrério
das tradicionais CNNs, os ViTs usam um mecanismo de self-attention que lhes permite capturar
informacdes globais da imagem de entrada. Self-attention € um mecanismo usado em ViTs que
permite que o modelo analise diferentes partes da entrada, capturando caracteristicas locais e

globais. No contexto de ViTs, a entrada € tipicamente uma sequéncia de patches da imagem.

A arquitetura ViT comeca dividindo a imagem de entrada em uma sequéncia de patches de
tamanho fixo. Cada patch € entdo transformado em uma representacio vetorial e passado por um
camada de projecao linear para obter um embedding que pode ser aprendido. Esses embeddings
sdo entdo alimentados a um codificador chamado de Transformer, que € uma série de camadas
de self-attention, utilizando o algoritmo de feedforward. As camadas de feedforward processam
a saida das camadas de self-attention para produzir um embedding final para a determinada
sequéncia de entrada, no caso, a imagem. Depois que o embedding final € obtido, ele é passada

por um MLP para produzir uma lista de probabilidades da imagem pertencer a cada classe.

Uma das principais vantagens dos ViTs é que eles podem processar imagens de tamanho
arbitrdrio sem exigir nenhuma operacao de processamento de imagens, como distor¢des. Isso os
torna mais flexiveis do que as CNNs, que exigem que as imagens de entrada tenham um tamanho
fixo. ViTs também tém menos parametros do que CNNs de tamanho semelhante, o que os torna
mais eficientes computacionalmente. No geral, os vit mostraram resultados impressionantes em
vérios benchmarks de classificacido de imagens, demonstrando que sdo uma alternativa promissora

as CNNs tradicionais.

A Figura 2.7 demonstra os elementos, descritos anteriormente, de um ViT, sendo possivel
identificar a segmentacdo da imagem de entrada em patches, a vetorizacdo dos dados, a extragcdo

de embeddings que sdo enviados ao transformer, e o MLP que faz a classificacdo:
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Figura 2.7 — Estrutura de um ViT. (DOSOVITSKIY et al., 2020)

2.5 Resultados de miltiplos modelos

A biometria em questdo se refere a biometria facial e a biometria da orelha. Apesar de
serem duas dreas muito estudadas, a execugao delas em um mesmo modelo € algo incomum.
Dessa forma, unir o reconhecimento facial e o reconhecimento da orelha se torna uma tarefa de

agrupar resultados de dois modelos distintos.

O agrupamento dos resultados pode ser feito de diferentes formas (MAHOOR; CADA-
VID; ABDEL-MOTTALEB, 2009). Dentre estas, sao citados os modelos de soma ponderada e

combinagdo direta por meio da normalizagdo pela tangente hiperbodlica:

* A soma ponderada consiste em atribuir pesos para cada um dos componentes da soma e
realizar a soma dos produtos dos valores pelos seus respectivos pesos. No estudo em questao,
foram atribuidos pesos para o resultado do reconhecimento facial e do reconhecimento da

orelha de forma empirica.

* Na combinagio direta, os resultados de cada um dos modelos podem ser incompativeis, ou
seja, podem assumir valores pertencentes a dominios diferentes. Dessa forma, necessita-se
de uma maneira de transformar os valores obtidos em valores que pertencam a um mesmo
dominio. Para isso, € utilizada a funcdo da tangente hiperbdlica para normalizar os valores,

permitindo, assim, a sua combinagao.
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Apesar das alternativas a soma dos resultados obtidos, Bowyer et al. (2006) apontam
que em vdrios estudos que abordam a biometria com vérios modelos consideram diferentes
formas de unir os resultados de cada um, mas apesar disso, estatisticamente, ndo ha uma melhoria
significativa ao adotar outras técnicas além da soma. Em seu estudo, sdo apresentados alguns
casos em que a normalizagdo Min-Max apresentou melhores resultados do que a soma. Ja nos
experimentos de (YAN; BOWYER, 2005), essa normalizagdo foi superada pela soma simples

em todos 0s casos.

2.6 Meétricas de avaliacao

A avaliacdo de modelos de inteligéncia artificial ocorre por meio de diferentes métricas,
cada uma com diferentes significados. Elas sdo baseadas no que o modelo apontou como ver-
dadeiro o que € verdadeiro, o que apontou como falso o que € falso, e o que ele errou. A partir
disso, € possivel montar uma matriz que sumariza o comportamento do modelo, representada

pela Figura 2.8:

Predigdo

Positivo Negativo

Positivo TP FN
Real

Negativo FP TN

Figura 2.8 — Possiveis valores em uma matriz de confusio

* True positive (TP): ocorre quando o modelo prediz o valor positivo e o valor correto é

positivo.

* True negative (TN): ocorre quando o modelo prediz o valor negativo e o valor correto

também & negativo.

* False positive (FP): ocorre quando o modelo prediz o valor positivo mas o valor correto é

negativo.
* False negative (FN): ocorre quando o modelo prediz o valor negativo mas o valor correto é

positivo.

A partir dessa contagem de erros e acertos, € possivel estabelecer razdes numéricas que

definem a performance do modelo, como a acuricia, precisao e revocacao.
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* A acurédcia mede a propor¢do de acertos em relacao a todas as predi¢des realizadas:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Acurdcia =

* A precisdo mede, de todos os que foram detectados como positivos, quantos destes foram

corretamente preditos:
TP

Precisdo = —————
recisao TP+FP

* A revocagdo mede a propor¢do de acertos em relagdo a todos os que deveriam ser positivos:

TP

Revocacdo = TP+ FN

Esse método de célculo pode ser utilizado para medir a qualidade de modelos que tratam
de classificagdes bindrias, onde existem apenas duas classes. No entanto, neste trabalho, a
classificacdo de pessoas é compreendido como um problema de multiplas classes. Dessa forma,

ndo € possivel estabelecer apenas quatro possiveis resultados para as predicoes em n classes.

Para resolver esse problema, € possivel utilizar duas abordagens: uma delas € de calcular a
métrica em questdo para cada uma das classes individualmente e depois obter a média da métrica
em cada uma delas. A outra é de somar todos os TP, TN, FP e FN para depois aplicar a férmula

da métrica. A primeira é chamada de abordagem macro e a segunda de abordagem micro.



17

3 Revisao de Literatura

Este capitulo conta com a exposi¢ao de diversos estudos sobre o tema deste trabalho. Sao
analisados estudos sobre o reconhecimento facial, sobre o reconhecimento da orelha e sobre a
unido de ambos em um tnico modelo. Sao discutidas as técnicas e estratégias aplicadas, datasets

utilizados e resultados obtidos.

3.1 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serd apresentada uma revisao de trabalhos presentes na literatura, apresen-
tando métodos realizados no processo da drea de extracdo de caracteristicas para classificacdo de
imagens. Especificamente, esta se¢ao serd dividida em duas subsecdes: Handcrafted Features
e Deep Learning. A Subsegdo 3.1.1 se concentrard nos métodos tradicionais de extracao de
caracteristicas, que dependem do design manual de caracteristicas com base no conhecimento do
dominio. A subsecdo 3.1.2 apresentard alguns trabalhos que realizam o processo de extracdo de
caracteristicas baseada em deep learning, que mostram resultados notdveis em vdrias tarefas de

classificagdo de imagens.

3.1.1 Handcrafted Features

Yan e Bowyer (2005) experimentou diferentes técnicas para o reconhecimento facial e o
reconhecimento da orelha. Foi utilizado uma base de dados com imagens obtidas da Universidade
de Notre Dame, contendo imagens 2D e imagens 3D capturadas por um scanner. Foi utilizado
o anteriormente mencionado Principal Component Analysis (PCA) tanto para as imagens 2D
quanto para as 3D, e o algoritmo Iferative Closest Point (ICP) para a sintese de modelos em
3D. Dessa forma, foi realizada a combinagdo dos resultados obtidos por cada modelo através,
primeiramente, da normalizacdao Min-Max e, posteriormente, da obtencdo do valor minimo
obtido, soma e soma ponderada. O método de fusao de resultados que apresentou melhor precisao
foi o0 da soma ponderada, com peso maior para o reconhecimento do modelo 3D da orelha em
relacdo ao reconhecimento da imagem 2D, que se deu por volta de 80% e 20%, respectivamente.
Outros experimentos sao realizados elencando multiplos modelos com diferentes algoritmos,
apresentando diferentes combinacdes do PCA e do ICP. Os resultados com as melhores configu-
ragcdes encontradas apresentaram precisao de aproximadamente 90%, utilizando o PCA para o

reconhecimento nas imagens 2D e o ICP nas imagens 3D.

De forma similar ao trabalho mencionado anteriormente, Mahoor, Cadavid e Abdel-
Mottaleb (2009) também trabalhou com imagens 2D e 3D, porém as imagens 2D sdo da face

do individuo e o modelo 3D é da orelha do individuo que é obtido através de um videoclipe. E
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utilizado o algoritmo Shape From Shading (SFS) para construir o modelo 3D da orelha a partir
de cada quadro do clipe, que sdo entdo alinhados por meio do ICP. A partir da constru¢do do
modelo 3D, ele € alinhado com os modelos da base de dados e € feito um cdalculo da distincia
Euclideana entre os pontos dos dois modelos, em que o modelo que tiver maior similaridade é
aquele que pertence ao individuo. Para o reconhecimento facial, a extragdo de caracteristicas
ocorre por meio de filtros de Gabor, mencionado anteriormente e, por fim, a partir do resultado
obtido da extracdo, os pontos sdo extraidos utilizando o Active Shape Model. Para realizar a fusdo
dos resultados dos dois modelos, € utilizada a soma ponderada, em que os pesos para cada um
dos termos da soma foram encontrados de forma empirica. Apds a combinac¢ado dos resultados
por meio da soma ponderada, os resultados obtidos foram de 100% de precisao na base com 402

individuos que foi utilizada.

O algoritmo PCA também foi utilizado pelos autores (CHANG et al., 2003). Seu ex-
perimento foi realizado sobre um base de dados fornecida pela University of South Florida
(USF), contendo quase 200 individuos. O trabalho foi realizado em imagens da face e da orelha,
realizando o reconhecimento para desvendar questdes que, no geral, apontariam que utilizar as
mesmas técnicas de reconhecimento para a face a para a orelha traria resultados similares. Foi
notado que a precisao do reconhecimento utilizando faces produz melhores resultados, apesar de
nao muito distantes. Para realizar a unido dos resultados obtidos, foi utilizada uma abordagem
de manipulacao de pixels em vez de uma abordagem métrica. As imagens ja pré-processadas
da face e da orelha de um mesmo individuo foram concatenadas, formando uma dnica imagem.
Essa manipulagdo levou a resultados melhores, demonstrando que realizar a unido de dois tipos

diferentes de biometria pode ser vantajoso.

Atualmente, redes neurais sdo amplamente utilizadas na 4rea de processamento digital de
imagens. E esperado, dessa forma, que varios estudos no tépico de biometria surjam utilizando
essa abordagem. (PRIYADHARSHINI; ARIVAZHAGAN; ARUN, 2021) produziu um modelo
de rede neural convolucional para realizar tanto a extracdo de caracteristicas quanto a classificag@o
das imagens. Foram utilizados duas bases de dados diferentes: o IITD-I e IITD-II, com um total
de 346 individuos, e 0 AMI, com 100 individuos. A escolha de qual funcdo de ativacdo utilizar na
rede neural ocorreu por meio de experimentos com cada uma, em que a tangente hiperbdlica foi
a que apresentou melhores resultados. Com essa configuracdo, o modelo atingiu 97% de precisdo

no reconhecimento de orelhas.

Utilizando o Histograma de Gradientes Orientados - Histogram of Oriented Gradients
(HOG), Damer e Fiihrer (2012) explorou o reconhecimento de orelhas fazendo uso da base
de imagens IITD-II. Para a extracdo de caracteristicas, utilizou o HOG, que mostrou robustez
quanto a variacdes na iluminacgdo, e para reduzir a redundancia dos descritores, utilizou o PCA.
Para realizar a classificacdao das imagens, utilizou o K-Nearest Neighbor (k-NN) com distancia
Euclideana. Os resultados obtidos se mostraram na média de 90% precisao, que é 5% abaixo de

outros métodos comparados no estudo.
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Xu, Mu e Yuan (2007) mostrou em seu estudo sobre reconhecimento facial e reconhe-
cimento da orelha o uso de técnicas de fusdo a nivel de caracteristicas. Foi utilizada a base de
dados da University of Science and Technology Beijing (USTB), que contém aproximadamente
80 individuos. As imagens foram manipuladas para gerar mais dados de treinamento, mais espe-
cificamente rotacionadas em intervalos de 5 graus. A extracdo de caracteristicas € baseada no
algoritmo Fisher Discriminant Analysis (FDA). Ele funciona por meio da segmentacao do espaco
de informagdes, encontrando quais sdo as informacdes discriminantes, evitando que essas sejam
descartadas durante o uso do PCA para reducao da dimensionalidade do problema. O modelo
proposto utiliza, de fato, o Kernel Fisher Discriminant Analysis (KFDA) que, diferentemente do
FDA que opera no espaco linear, opera no espaco nao linear, permitindo extrair caracteristicas
ndo-lineares. Esse algoritmo € utilizado tanto para as imagens da face quanto para as imagens da
orelha, gerando matrizes do kernel de ambas as regides. Essas matrizes sdo entdo combinadas por
um conjunto de func¢des e de uma regra de fusdo. As regras de fusdo testadas foram do produto, da
média e da soma ponderada. Assim como em outros estudos, a unido dos dois modelos melhorou
os resultados e, dentre as diferentes regras de fusdo, a soma ponderada apresentou maiores ganhos,

atingindo 96.84% de precisao.

3.1.2 Deep Learning

(ALSHAZLY et al., 2019) fizeram o uso de ensembles para produzir um classificador
capaz de reconhecer pessoas a partir das orelhas. Também fizeram o uso de transfer learning
utilizando as redes VGG como extratores de caracteristicas. Os experimentos realizados pelos
autores foram em cima de diferentes datasets com imagens de orelhas que foram obtidas em
ambientes controlados. Dentre eles, estd o dataset AMI, que contém imagens de 100 individuos
com 7 amostras de cada, totalizando, assim, 700 amostras. Em algumas imagens desse dataset
contém outras partes do corpo como o pescoco ou partes do cabelo. Em funcao disso, eles criaram
um novo dataset com as mesmas imagens, porém cortadas, eliminando esses artefatos. Também
foi utilizado o dataset WPUT, que contém 3348 imagens de 474 individuos. Trabalhar com esse
dataset apresenta um desafio maior porque muitas das imagens estdo muito obstruida pelo cabelo
ou por outros acessorios. Foi realizado o processo de data augmentation para aumentar o nimero
de amostras, incluindo transformac¢des como ajuste de cor, mudanga de escala, rotacao, recorte e
aplicacdo de blur. Para a criacdo dos modelos, foram testados o treinamento do zero em redes
separadas, treinamento utilizando transfer learning em redes separadas, uso apenas da extragdo
de caracteristicas e uso de ensembles, todos com as redes VGG-11, VGG-13, VGG-16 e VGG-19.
Os modelos que apresentaram melhores resultados nos datasets foram os que fizeram uso de

ensembles, atingindo de 93% a 99% de precisao.

Tratando de imagens obtidas em ambientes nio controlados, (EMERSIC et al., 2019)
propuseram um pipeline de processamento com modelos para realizar tanto a deteccdo da orelha

quanto o reconhecimento da pessoa. Todo o pipeline se baseia em CNN’s, utilizando redes como a



Capitulo 3. Revisdo de Literatura 20

RefineNet para a detec¢@o e a ResNet-152 para o reconhecimento, de forma que novos individuos
sejam identificados sem a necessidade de que a rede seja passada pelo processo de treinamento
novamente. Nos experimentos realizados, foram utilizados os datasets Annotated Web Ears
(AWE) e Unconstrained Ear Recognition Challenge (UERC). No total, constam 4.004 imagens
de 336 individuos, com nimeros varidveis de imagens por individuo. Essas amostras apresentam
diferentes formas de iluminagdo, género, idade, raca, e outros fatores. Para o treinamento do
modelo que realiza a detec¢do das orelhas, 1.000 imagens de 100 individuos foram manualmente
marcadas para servirem de dados de treinamento e teste. Para avaliar os modelos criados, foi
levado em consideragdo a acurécia, precisdo e revocagdo. Os melhores resultados obtidos constam

99.8% de acurdcia, 91.7% de precisao e 91.6% de revocagao.

(TIAN; MU, 2016), em seu trabalho, propdem uma arquitetura de CNN com trés camadas
convolucionais, trés camadas de subamostragem e duas camadas totalmente conectadas para
realizar a identificacdo de pessoas por meio da orelha. Toda a rede € treinada do zero a partir
do dataset USTB III, que contém imagens obtidas em ambiente controlado de 79 individuos
com variacoes de rotacdo, com 10 imagens de cada um dos individuos. Foi realizado um pré-
processamento para aumentar a quantidade de dados. Nessa etapa, as imagens originais do dataset
foram condicionadas a operacdes de rotacdo, escala, ajuste de contraste e normalizacdo de média.
Foi realizado um experimento relacionado a obstrucao da orelha nas imagens. Foram inseridos
quadrados pretos em regides aleatérias da imagem, simulando uma obstrucdo, permitindo que a
CNN tenha a capacidade de lidar com imagens de orelhas obstruidas. Por meio das técnicas de
aumento de dados, os experimentos realizados contaram com 237.000 imagens para treinamento
e 1.975 para testes. A precisao média obtida foi de 98.27% para imagens sem obstrucao. Com
obstrucdo, a taxa de reconhecimento caiu para aproximadamente 25% com 50% da imagem
obstruida. Foi concluido que, por mais que os resultados obtidos foram bons, o reconhecimento
de pessoas através da orelha em ambientes ndo controlados apresenta com problemas a serem
enfrentados, principalmente referente 2 oclusdo da orelha. E dito que realizar o reconhecimento

com grandes porcentagens de oclusdo com precisdo ndo € realista.

(ALMISREB; JAMIL; DIN, 2018) propuseram a criagao de uma CNN baseada na AlexNet,
aplicando a técnica de transfer learning. O processo utilizado para construir a rede consiste em
substituir as camadas totalmente conectadas e a camada de classificacdo por novas, e, no processo
de treinamento, apenas as novas camadas serdo treinadas, enquanto os parametros das camadas
convolucionais permanecem os mesmos. O dataset utilizado foi criado pelos autores em um
ambiente controlado, compreendendo 30 imagens por individuo, de um total de 10 individuos.
Dessa forma, do total de 300 imagens, 250 sao utilizadas para treinamento e 50 para testes. Outras
formas de pré-processamento ndo foram aplicadas. Na experimentacdo foi utilizado o Stochastic
Gradient Descent with Momentum (SGDM) com momentum em 0,9. O modelo atingiu 100% de

acuricia na etapa de testes.

Uma técnica recente para realizar a classificagdo de imagens vem sendo amplamente
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estudada devido ao seu potencial de criar modelos com desempenho igual ou superior ao uso
de CNNSs. O artigo original do Vision Transformer (ViT), de (DOSOVITSKIY et al., 2020),
demonstra que o ViT alcanca bons resultados em varios datasets de referéncia, incluindo ImageNet,
com significativamente menos pardmetros em comparacdo a outros modelos. Os autores também
mostraram que o ViT pode ser treinado de forma eficiente em grandes conjuntos de dados usando

técnicas modernas de treinamento em paralelo.

Desde entdo, o ViT tem sido objeto de vérios estudos de acompanhamento explorando
diferentes aspectos da arquitetura e seu desempenho. Por exemplo, um artigo de (YUAN et al.,
2021) introduziu uma modifica¢do na arquitetura ViT original, chamada Tokens-to-Token ViT
(T2T-ViT), que substitui os patches embeddings usados no modelo original por uma sequéncia de
tokens derivados diretamente dos pixels da imagem. Os autores mostraram que o T2T-ViT atinge
um desempenho ainda melhor do que o ViT original em vérios benchmarks de classificagao de

imagens.

Outro estudo de 2021, de (HAN et al., 2021), exploraram o papel das position embeddings
no ViT. Os autores propuseram um novo tipo de posistion embeddings que € aprendida durante
o treinamento, em vez de ser fixa, como na arquitetura original do ViT. O modelo resultante,
chamado Learnable Position Embeddings (LPE-ViT), alcangou 6timos resultados no ImageNet e

em vdrios outros benchmarks de classificacdo de imagens.

De acordo com (LI et al., 2021), a estrutura de self-supervised baseada no Masked Self-
Supervised Transformer (MST) permite um treinamento eficiente em conjuntos de dados de
grande escala. Eles demonstraram que, ao pré-treinar o modelo MST em um grande conjunto de
dados, como ImageNet, e ajustd-lo a um conjunto de dados menor, o desempenho de ponta pode
ser alcancado com apenas uma fracdo dos dados de treinamento normalmente necessarios por

modelos supervisionados.

(ALEJO, 2021) propde uma nova abordagem para o reconhecimento a partir da orelha
usando ViT. O método proposto utiliza a arquitetura do ViT para processar imagens da orelha
representadas como sequéncias de patches, produzindo uma representagdo final da orelha para
reconhecimento. O método supera os métodos de reconhecimento de orelha considerados estado
da arte em dois datasets publicos de reconhecimento de orelha, demonstrando sua eficdcia para
o reconhecimento da orelha em ambientes nao controlados. Além disso, as representacdes da
orelha aprendida sdo altamente discriminativas, sugerindo a adequacdo do método proposto para
outras tarefas relacionadas a orelha, como estimativa de sexo e idade. A capacidade do método
proposto de lidar com imagens de orelhas em ambientes ndo controlados o torna mais pratico

para aplicacdes do mundo real, como autenticacdo biométrica e vigilancia.

(WANG et al., 2022) propdem um novo modelo de reconhecimento facial de pessoas
que fazem uso de méscaras, que combina a tecnologia de reconhecimento facial 3D com Vision
Transformers para melhorar o desempenho do reconhecimento. O modelo € treinado usando

imagens faciais de pessoas sem madscaras, localizando e segmentando a regido facial completa
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e a regido facial ndo obstruida por méscaras das nuvens de pontos faciais, isso porque, em um
curto periodo de tempo, € dificil encontrar um grande conjunto de dados com pessoas fazendo
uso de mdscara. O modelo proposto é comparado com modelos existentes de reconhecimento
facial de pessoas com madscaras e foi obtida a melhora na precisdo do reconhecimento em até

34,81% em testes em diferentes conjuntos de dados, demonstrando sua eficicia e estabilidade.

O artigo de (SU et al., 2023) discute as limitacdes das CNNs em reconhecer rostos
humanos devido a sua incapacidade de entender dependéncias de caracteristicas globais e locais
em imagens. Para resolver esse problema, os autores propdem um modulo chamado de Hybrid
token Transformer (HOTformer) que pode aproveitar as regides faciais centrais e contextuais
para gerar tokens hibridos discriminativos para reconhecimento facial. O médulo HOTformer é
um modulo plug-and-play que pode ser inserido em CNNs pequenas, como MobileFaceNets.
Os autores conduziram experimentos em benchmarks de reconhecimento facial amplamente
utilizados e descobriram que o HOTformer superou os métodos recentes considerados estado-da-

arte em até 2.7% de performance.
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4 Metodologia

Como apresentado anteriormente, varios estudos foram realizados para realizar o reconhe-
cimento de pessoas através da face e da orelha. Dentre eles, diferentes técnicas foram abordadas
para atingir seus objetivos. A partir desses estudos, este capitulo tem como finalidade apresentar
detalhadamente todos os processos realizados durante o desenvolvimento do trabalho, como

também a explicacdo de cada decisdo tomada para a composicao da solugdo.

4.1 Algoritmo proposto

Fazendo valer os objetivos especificos propostos no Capitulo 1, € proposto a utilizagao
de ANNs para realizar o reconhecimento de pessoas. Partindo dos dados de entrada, estes serdo
alimentados as duas CNNs, que sdo responsdveis por fazer, uma, o reconhecimento da face e,
outra, o reconhecimento da orelha. Os resultados de cada uma destas sdo entdo enviados a uma

outra ANN que, por sua vez, realiza a classificacdo da pessoa.

A Figura 4.3 apresenta, em linhas gerais, o procedimento adotado para a confeccao do

algoritmo de reconhecimento proposto:

Classificador de faces

(CNN VGG16) \
Classificador de
/ pessoas (AT

Classificador de
orelhas (CNN VGG16)

Dados de
entrada

Figura 4.1 — Etapas que compdem o algoritmo de reconhecimento proposto.

Os classificadores de faces e de orelhas sdo redes neurais convolucionais, que sdo monta-
das de acordo com a arquitetura VGG-16. O classificador de pessoas € uma ANN que, a partir

dos resultados das duas CNNSs, realiza a classificacao da pessoa.

4.1.1 Arquitetura VGG-16

A técnica de transferéncia de aprendizado € empregada para utilizar modelos pré-treinados
na rede. Duas instancias da rede VGG-16 sdo utilizadas para realizar o reconhecimento facial e o

reconhecimento da orelha dos individuos. Sua arquitetura € ilustrada na Figura 4.2.

Alguns pontos sobre essa arquitetura sao importantes: ela aceita como entrada imagens de
resolucdo 224 x 224 pixels, com trés canais de cores, ou seja, imagens coloridas. Suas camadas
convolucionais sdo descritas na Figura 4.2, juntamente das camadas totalmente conectadas. A

ultima camada € a responsdvel por realizar a classificacdo da imagem, contendo 1.000 objetos de



Capitulo 4. Metodologia 24

228322448 224x224x64

4096 4096
112x112x128 —

56x56x256
28x28x512 1000 objects

14x14x512  7x7x512 -D

g Pooling layer
@ Convolutional layer + ReLU

|:| Fully connected layer

Figura 4.2 — Arquitetura da rede VGG-16. (STACKEXCHANGE, 2022)

saida, referentes a probabilidade da imagem pertencer a aquela classe. Essa tltima camada deve
ser descartada e, em seu lugar, adicionar uma nova camada que serd treinada, contendo o nimero

de saidas igual ao ndmero de classes da base de dados utilizada.

Sumarizando, a arquitetura da rede VGG-16 recebe como entrada imagens coloridas de
224 x 224 pixels, que € processada por duas camadas de convolu¢do com 64 filtros, que sdao
subamostradas com stride de 2 x 2, fazendo o downsample para 112 x 112 pixels. O processo
se repete mais uma vez, mas com 128 filtros e pooling de 2 x 2. Nos préximos conjuntos de
camadas sdo trés camadas de convolug¢do com 256 filtros juntamente do max-pooling, e, na
seguinte, 512 filtros. E realizado um pooling final, resultando em 512 caracteristicas de 7 x 7.
Essas caracterfsticas sdo vetorizadas e passadas por duas camadas densas de 4096 neurdnios que,

por fim, passam pela funcdo de ativacdo softmax para a classificagdo de 1000 classes.

4.1.2 Arquitetura ViT-B/32

Também fazendo o uso de transfer learning, é proposta a substituicio dos modelos pré-
treinados de arquitetura VGG-16 por modelos que fazem uso da arquitetura ViT-B/32 como
extrator de caracteristicas. Essa variante do ViT possui 32 blocos Transformer e 12 nés de
self-attention por bloco. Os dados de entrada sdo imagens coloridas de 224 x 224 pixels, e a
saida € passada por um MLP com camadas densas totalmente conectadas e, por fim, uma camada

softmax para fazer a classificacao.

O uso dessa arquitetura serd feito para o classificador de orelhas e para o classificador de
faces, substituindo as CNNs para efeito de comparagao de desempenho. Apds a substitui¢do, o
classificador de pessoas serd treinado novamente para se adaptar a saida produzida pelos novos

classificadores ViT.
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4.2 Classificadores

O algoritmo de classificagdo proposto é composto por classificadores que atuam em
conjunto para realizar o reconhecimento a partir da face, da orelha, e a unido dos resultados obtidos
pelas duas anteriores. As etapas executadas para a criacdo destes classificadores sdo exibidas na

Figura 4.3. E apresentado, posteriormente, o detalhamento de cada um dos componentes.

)
Modelo pré-

treinado
——

,,

_y| Divisaode Criagdo de Treinamento
dados dados

Treinamento

Figura 4.3 — Etapas para a criacao dos classificadores.

Classificador

Y
Y

4.2.1 Divisao de dados

No processo de criagdo de um modelo de aprendizado de maquina, € necessario que
os dados utilizados para teste sejam diferentes dos dados utilizados para treinamento. Isso é
importante para medir o desempenho do modelo na etapa de classificacdo, impedindo que
o modelo aprenda caracteristicas especificas do conjunto de treinamento, prejudicando sua

capacidade de generalizagao.

A divisao dos conjuntos de treinamento e de teste pode ser realizada de diversas maneiras.
A mais trivial é realizar a separacdo em porcentagens, como 80% dos dados para treinamento
e 20% para teste, ou com outras proporcoes, como 70% e 30%. Essa técnica, porém, pode nao
apresentar resultados satisfatérios. E possivel que, com essa separacio, por acaso, um dos sub-
conjuntos obtidos tenha uma caracteristica especifica. Isso afetard a capacidade de generalizagdo
do modelo negativamente. Diante disso, foi utilizada outra técnica.

O uso de validacao cruzada com K -Folds se baseia no conceito de utilizar todo o conjunto
de dados tanto para treinamento quanto para teste. Os dados sdo subdivididos em K conjuntos, e
em cada momento um desses conjuntos € selecionado para teste e o restante para treinamento.
Dessa forma, o modelo € treinado e testado varias vezes, e sua precisao final € obtida pela média

das precisdes de todas as rodadas de treinamento e teste, como exemplificado na Figura 4.4.



Capitulo 4. Metodologia 26

I:l Conjunto de treinamento

Conjunto de teste

Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada K

Precisao: 94% 92% 95% 91%

Precisdo final = Média(Rodada 1, Rodada 2, ..., Rodada K)

Figura 4.4 — Ilustragdo da aplicagdo da validag¢do cruzada em um conjunto de dados.

Fazendo uso da validagdo cruzada, o problema mencionado na separacao em porcentagens
ndo ocorre, dado que mesmo que em alguns subconjuntos existam caracteristicas especificas, em

outras rodadas esse subconjunto serd alterado, eliminando o problema.

4.2.2 Criacao de dados

O DL € uma forma de aprendizado de maquina que apresenta melhores resultados quando
grandes volumes de dados sdo utilizados em seu treinamento. Isso ocorre porque redes profundas
constam milhares sendo milhdes de parametros a serem ajustados em seu interior, e esse ajuste
ocorre na fase de treinamento em funcdo dos dados fornecidos. Dessa forma, se poucos dados

sdo fornecidos, esses parametros acabam ndo sendo ajustados apropriadamente.

Para resolver esse problema tendo apenas um pequeno conjunto de dados, € possivel
utilizar uma estratégia chamada data augmentation. Ela consiste em fazer transformacdes geo-
métricas nas imagens do conjunto de dados de forma a produzir novas imagens. Dentre essas
transformacdes, € possivel: inverter a imagem horizontal ou verticalmente, rotaciona-la, mover o

objeto de interesse, recortd-la, aumentar ou diminuir seu tamanho, inserir ruido, entre outras.

Além de transformagdes geométricas, tratando-se de faces, € também possivel adicionar
acessorios como 6culos, ou mudar o tipo de cabelo do individuo, como € mostrado por (LV et al.,
2017)

A Figuras 4.5 e 4.6 exibem os resultados da execugdo dessa estratégia em imagens de

exemplo, tanto em uma orelha quanto em uma face:

4.2.3 Treinamento

A fase de treinamento do modelo € o momento em que os parametros da rede sdo ajustados
conforme os dados de entrada sao fornecidos. Como explicado na fundamentagdo tedrica, as

camadas convolucionais atuam como extratores de caracteristicas. Dessa forma, € possivel utilizar
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Affine transformation

Figura 4.5 — Data augmentation da face (LV et al., 2017)

Original Horizontal Rotation
Flip

Figura 4.6 — Data augmentation da orelha (DODGE; MOUNSEF; KARAM, 2018)

redes que ja possuem esses extratores treinados, necessitando do treinamento apenas das camadas
totalmente conectadas. Esse procedimento de transferéncia de conhecimento da rede é chamado
de transfer learning. O modelo ja treinado utilizado foi o VGG-16, tanto para o reconhecimento

facial quanto para o reconhecimento da orelha.

Para realizar o treinamento, € necessdrio definir algumas configura¢des de execugdo. Por
se atuarem na etapa de treinamento de forma externa, sem interagir com a arquitetura da rede ou
com os dados, esses sao chamados de hiperparametros. Os hiperparametros a serem definidos

Sao:

* A taxa de aprendizado, que dita o quao rdpido o modelo aprende, mas que nao deve assumir
valores muito altos para evitar que a solu¢do nunca chegue a um ponto 6timo. E comum
utilizar um scheduler, que permite que diferentes taxas de aprendizado sejam utilizadas

conforme o processo de treinamento avang¢a.
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* O ntimero de épocas (epochs), que sdo quantos ciclos de treinamento sao realizados até o

fim da fase de treinamento.

* O otimizador, que determina qual algoritmo utilizar para minimizar a fun¢do de perda,

ajudando a encontrar os melhores valores de parametros para o modelo.

* O tamanho das amostras de mini-batch, que define a quantidade de elementos nos conjuntos

de treinamento para o otimizador de descida do gradiente.

4.2.4 Classificacao

A classificacdo € o momento em que serdo comparadas as representacdes das faces e
orelhas conhecidas e a representacdo da face ou orelha detectada. Dessa forma, a imagem do
individuo conhecida € interpretada pela rede e sua representacao € salva, para que quando uma

nova imagem for interpretada, a representacdo desta seja comparada com as representagdes salvas.

Essa comparacgdo entre as duas representacdes pode ser realizada por meio de métodos
matemadticos, como a distancia Euclideana ou a similaridade por cosseno. A partir de um limiar
definido previamente, se o resultado dessa comparag@o for menor, pode-se concluir que a face foi

reconhecida.
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S Experimentos computacionais

No presente capitulo sdo apresentados os experimentos realizados como forma de vali-
dacdo da metodologia proposta no trabalho. Todos os experimentos foram conduzidos em um
computador com processador AMD Ryzen 5 5600x 4.7GHz, 32GB de memoéria RAM DDR4
3200MHz, placa grifica NVIDIA RTX 3060 Ti 8Gb, em ambiente Windows 10 Education
64 bits. Foi utilizada a versao 3.8.10 da linguagem de programacao Python, fazendo uso das
bibliotecas TensorFlow e Keras, ambas na versdo 2.11.0, para a constru¢do dos modelos. Também
foram utilizadas as bibliotecas scikit-learn (v1.0.2), para o carregamento de dados e métricas
de performance, NumPy (v1.22.4) para a manipulacdo de dados, e Matplotlib (v3.5.3) para a

construgdo de graficos.

Foi realizada a experimentacao com os datasets AMI (GONZALEZ; MAZORRA, 2012),
que conta com imagens de orelhas obtidas em ambiente controlado, que € mais profundamente
detalhado na Secdo 5.1.1, e o FEI Face database (THOMAS, 2006), que contém imagens da face
retiradas em um ambiente controlado, mais detalhado na Secdo 5.1.2. Para a experimentacdo com
datasets nao controlados, foi utilizado o Labeled Faces in the Wild (LFW) (HUANG et al., 2007),
que conta com imagens de faces encontradas na Internet, e rotuladas com o nome da pessoa,
detalhado na Sec¢do 5.1.3. Nesse mesmo contexto, foi utilizado o dataset VGGFace-Ear (RAMOS-
COOPER; GOMEZ-NIETO; CAMARA-CHAVEZ, 2022), detalhado na Secdo 5.1.4, que conta
com imagens de orelhas extraidas do dataset VGGFace2. A Secao 5.3 trata dos modelos utilizados
para realizar os experimentos, juntamente das configuracdes de hiperparametros definidas. Por
fim, a Secdo 5.4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados, relacionados ao

reconhecimento de pessoas através da face, da orelha, e da combinac¢do dos dois anteriores.

O cédigo-fonte criado para a realizacdo dos experimentos se encontra publicamente neste

repositorio.

5.1 Bases de imagens

Na conducdo dos experimentos, foram escolhidas duas bases de imagens distintas para
realizar o treinamento dos classificadores de faces e orelhas. Foi criada também uma base de
imagens a partir da mesclagem das duas bases escolhidas, combinando as faces de uma base com
as orelhas da outra. Os fatores que influenciaram na decisao de quais datasets utilizar foram a
quantidade de amostras, qualidade das imagens em respeito a resolugdo e presenca de cores, uso

na literatura e
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5.1.1 AMI Ear

A base de imagens utilizada para realizar os experimentos relacionados a biometria da
orelha foi a AMI Ear, que conta com 7 amostras da orelha de cada um dos 100 individuos, todas
obtidas em ambiente controlado, totalizando 700 amostras. Das 7 amostras de cada individuo,
uma € da orelha esquerda, e as demais sdao da orelha direita em diferentes posi¢des e angulos.
Todas as imagens sao coloridas e t€m a resolu¢do de 492 x 702 pixels. As 7 amostras de um dos

individuos sdo mostradas na Figura 5.1.

Figura 5.1 — Amostras de um individuo da base AMI Ear

5.1.2 FEI Face

A base de imagens utilizada para realizar os experimentos relacionados a biometria facial
foi a FEI face, que contém com 14 amostras da regido do pescoco para cima de 200 individuos,
todas obtidas em ambiente controlado, totalizando 2600 amostras. 10 amostras de cada individuo
o apresenta em diferentes rotacdes com expressao neutra, e as outras 4 de frente para a camera,
trés delas com niveis de iluminacao diferentes, e uma com o individuo sorrindo. Todas as imagens
sdo coloridas e t€m a resolugdo de 640 x 480 pixels. As 14 amostras de um dos individuos sao

mostradas na Figura 5.2.

iddd

Figura 5.2 — Amostras de um individuo da base FEI face (THOMAS, 2006)

Para a realizacdo dos experimentos, entretanto, foram selecionadas 7 amostras de cada
individuo, em que eles estdo direcionados a camera. Essas sdo as de indice 3,4,5,6,7,8 e 11,
que estao destacadas com um asterisco na Figura 5.2. Além disso, dado que a base de dados AMI
conta com 100 individuos, foram escolhidos apenas os primeiros 100 individuos da FEI Face,
seguindo a ordem alfabética das rotulacdes dadas a cada um deles, de forma que as duas bases
tenham a mesma quantidade de individuos. Dessa forma, o niimero de amostras foi reduzido de
2600 para 700.
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5.1.3 LFW Face

O conjunto de dados LFW consiste em imagens faciais de 5.749 pessoas, cada uma com
uma ou mais imagens de amostra de 250 x 250 pixels. Essas imagens sdo coloridas e foram
passadas pelo processo de deep funneling, que tem como objetivo padronizar a posi¢do e a
orientacdo da face, de forma que se crie uma consisténcia no alinhamento e posi¢ao do rosto da
pessoa. A Figura 5.3 ilustra algumas amostras presentes no dataset. E possivel perceber que h

bordas pretas, que sao resultado do processo mencionado:

Figura 5.3 — Algumas amostras presentes no dataset LFW

Para garantir que o conjunto de dados contenha amostras suficientes para cada pessoa, foi
realizada uma filtragem para remover todas as pessoas em que existem menos de 7 amostras de
sua face. Isso garante que o conjunto de dados tenha amostras suficientes para representar o rosto

de cada pessoa com precisdo e reduz o risco de sobreajuste durante o treinamento dos modelos.

Ap6s a filtragem, com o objetivo de seguir a mesma quantidade de individuos em todos
os datasets, foram escolhidos os primeiros 100 individuos quando ordenados em ordem alfabética

pelo seu nome.

5.1.4 VGGFace-Ear

O dataset VGGFace-Ear conta com centenas de amostras de cada um dos 600 individuos
presentes na base, sendo estas de tamanho varidvel e coloridas. Na tentativa de normalizar esse
aspecto, foram escolhidas as 7 amostras de maior resolu¢cdo para cada um dos individuos, e
depois foram redimensionadas para atenderem a resolugdo de 224 x 224 pixels. As amostras
exibem a orelha dos individuos de formas variadas, como rotacionadas, com niveis de iluminagdo

diferentes, e nem sempre sdo da mesma orelha.

Assim como foi feito nas outras bases, foram selecionados, dos 600 individuos, os 100
primeiros seguindo a ordem alfabética da rotulacdo utilizada. A Figura 5.4 demonstra 10 amostras

escolhidas aleatoriamente apds o processo de selegao:
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Figura 5.4 — Algumas amostras presentes no dataset VGGFace-Ear

5.1.5 Combinacao de faces e orelhas

Para realizar o treinamento do classificador de pessoas, foram definidos dois pares entre
as 4 bases, sendo um par compreendido pelos datasets AMI e o FEI Face, e o outro pelos datasets
LFW e 0 VGGFace-Ear. Foi criado um relacionamento entre os dois elementos dos pares de bases
de imagens mencionadas. Dado que cada individuo em cada base conta com 7 amostras, foi feito
o relacionamento direto baseado nos indices de cada individuo e de cada amostra pertencente a
eles, de modo que a amostra de indice ¢ da face do individuo de indice j do dataset de faces seja

pareada com a amostra de indice ¢ da orelha do individuo j do dataset de orelhas.

5.2 Aumento de dados

A técnica de data augmentation foi utilizada para ampliar o nimero de dados utilizados
no processo de experimentagao, evitando que acontega o sobreajuste na rede, melhorando sua
capacidade de generalizacdo. As transformacgdes realizadas nas imagens foram as de rotacao
entre 0 e 20 graus, tanto no sentido horario quanto no sentido anti-horario e translagao entre 0%
e 10%, tanto no eixo horizontal quanto no vertical. O uso dessa técnica proporcionou o aumento
das bases em 15 vezes, dado que para cada imagem foram aplicadas 5 rotagdes diferentes, e para
cada uma foi aplicado 3 niveis de translacao, passando de 700 amostras para 11200 amostras em

cada um dos datasets escolhidos.

O aumento de dados foi realizado apenas para o treinamento dos classificadores de faces
e de orelhas. O classificador de pessoas foi treinado com a saida dos classificadores referentes as

amostras originais.
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5.3 Modelos utilizados

Foram definidas duas arquiteturas diferentes para serem criados os trés classificadores.
Uma delas faz o uso de transfer learning, utilizando uma rede ja treinada como base, adicionando
apenas uma capa de classificacdo para se adequar a base de dados. Essa arquitetura foi utilizada
para construir o classificador de faces e o classificador de orelhas, que sdo explicados na Subsecao
5.3.1. A outra arquitetura € um multi-layer perceptron que recebe como entrada a saida de
probabilidades dos dois classificadores concatenadas, e gera como saida a probabilidade das

amostras a pertencerem a uma determinada classe. Seu detalhamento ocorre na Subse¢do 5.3.3.

5.3.1 Classificadores de faces e de orelhas

A arquitetura utilizada para realizar a classificacao das imagens dos datasets ¢ o0 modelo
pré-treinado com arquitetura VGG-16, mencionada na Secdo 4.1.1. Fazendo o uso de transfer
learning, os pesos dos parametros internos foram carregados do modelo VGGFace (PARKHI;
VEDALDI; ZISSERMAN, 2015), que fez uso de 2,6 milhdes de imagens, contemplando 2,6 mil

pessoas em seu treinamento.

Apesar de ser um modelo treinado para o reconhecimento de faces, ele também € utilizado
para realizar o reconhecimento de orelhas como um extrator de caracteristicas, que € possivel por
meio do treinamento apenas da camada totalmente conectada, que foi reestruturada de acordo
com a base de imagens escolhida. Dado que a entrada da rede VGG-16 € de imagens coloridas
com resolucao de 224 x 224 pixels, as imagens dos datasets foram redimensionadas para atender

a esse requisito.

A Figura 5.5 apresenta a estrutura definida para a realizacdo dos experimentos. A Tabela
5.1 apresenta a descri¢do das camadas VGGFace, e a Tabela 5.2 compara as diferentes camadas
entre o modelo VGGFace e o modelo construido através do fine-tunning. Tanto o classificador
de faces quanto o classificador de orelhas fazem uso da mesma arquitetura proposta, diferindo
apenas na camada softmax, que possui o nimero de nds referente ao nimero de individuos do

dataset, ou seja, 100 n6és no classificador de orelhas e 200 nés no classificador de faces.

5.3.2 Selecao de hiperparametros

A preparacdo do modelo para treinamento depende da definicdo de alguns parametros,
como a taxa de aprendizado, fun¢@o de otimizacdo, tamanho de amostras e quantidade de épocas,
como mencionado na Secdo 4.2.3. Através de tentativa e erro, os melhores hiperpardmetros que

foram encontrados sido descritos na Tabela 5.3
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Figura 5.5 — Ilustragdo do modelo construido para experimentacao

Camada | Nome da camada | Tipo da camada | Funcio de ativacio Detalhes da camada
1 “input” Imagem de entrada — Imagem 224 x 224
2 “convl” Convolugdo ReLU 64 convolugdes 3 x 3
3 “conv2” Convolugdo ReLU 64 convolugdes 3 x 3
4 “pooll” Subamostragem — Subamostragem 2 x 2 com stride 2 x 2
5 “conv3” Convolugao ReLU 128 convolugdes 3 x 3
6 “conv4” Convolugao ReLU 128 convolugdes 3 x 3
7 “pool2” Subamostragem — Subamostragem 2 x 2 com stride 2 x 2
8 “conv5” Convolugdo ReLU 256 convolucdes 3 x 3
9 “conv6” Convolugdo ReLU 256 convolugdes 3 x 3
10 “conv7” Convolugao ReLU 256 convolugdes 3 x 3
11 “pool3” Subamostragem — Subamostragem 2 x 2 com stride 2 x 2
12 “conv8” Convolugao ReLLU 512 convolugdes 3 x 3
13 “conv9” Convolugao ReLLU 512 convolugdes 3 x 3
14 “conv10” Convolugao ReLU 512 convolugdes 3 x 3
15 “pool4” Subamostragem — Subamostragem 2 x 2 com stride 2 x 2
16 “convll” Convolugdo ReLU 512 convolugdes 3 x 3
17 “conv12” Convolugdo ReLU 512 convolugdes 3 x 3
18 “conv13” Convolugdo ReLU 512 convolugdes 3 x 3
19 “pool5” Subamostragem — Subamostragem 2 X 2 com stride 2 x 2
20 “conv14” Convolugao ReLLU 4096 convolugdes 7 x 7
21 “conv15” Convolugao ReLU 4096 convolugdes 1 x 1
22 “conv16” Convolugdo — 2622 convolugdes 1 x 1
23 “prob” Softmax — Softmax com 2622 classes
Tabela 5.1 — Detalhamento das camadas da arquitetura VGGFace
VGGFace Modelo construido
Camada | Nome Tipo | Ativacdo Detalhes Camada | Nome Tipo Ativaciao Detalhes
N N Softmax com we | Totalmente FC com
23 prob™ | Softmax - 2622 classes 23 fel conectada ReLU 256 nés
2 " Totalmente ReLU FC cczm
conectada 64 noés
N " Softmax com
25 prob Softmax — 100 n6s

Tabela 5.2 — Comparagdo das capas de classificacdo entre VGGFace e o modelo construido
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Hiperparametro  Valor

Taxa de aprendizado | 0.01
N° epochs 40
Tamanho da amostra 8
Otimizador SGD
Momentum 0.9

Tabela 5.3 — Hiperparametros adotados para a fase de treinamento

Tratando de explicacdes sobre alguns desses parametros, o nimero de épocas foi definido
em 40 porque, de acordo com as métricas de performance, o modelo ji havia convergido até
chegar nesse limite. O tamanho da amostra (batch) foi definido em 8 em funcdo do uso de
memoria durante o treinamento e do sobreajuste que ocorria ao utilizar valores maiores. Valores
menores para a taxa de aprendizado faziam com que o modelo demorasse mais para convergir.
Apenas utilizar o valor de 0.01 fez com que ele melhorasse a performance mais rapidamente, mas
nao convergia. Para resolver isso, foi definido um scheduler para a taxa de aprendizado, em que
ela assume o valor de 0.01 até a época 10, e depois assume o valor igual ao valor atual x e~%1,
Dessa forma, o modelo converge mais rdpido e, quando se aproxima de um ponto 6timo, ele ndo
o ultrapassa:

Ir se epoch < 10

scheduler = o1

Ir xe” se epoch > 10

5.3.3 Classificador de pessoas

A arquitetura utilizada para realizar a classificagao de pessoas foi um multi-layer percep-
tron com 4 camadas. A camada de entrada recebe um vetor de 200 valores numéricos, que diz
respeito ao resultado da concatenacao das saidas dos dois classificadores previamente explicados.
As duas camadas internas sao de 256 e 128 nds respectivamente, e totalmente conectadas. A
camada de saida € uma Softmax com 100 nds, que s@o referentes a probabilidade das amostras a

pertencerem a cada uma das classes.

A Figura 5.6 ilustra o funcionamento do classificador de pessoas, esclarecendo a sua
estrutura interna e como € a entrada de dados na rede. A Tabela 5.4 descreve detalhadamente

cada camada que compde a rede.

Camada | Nome da camada Tipo da camada Funcéao de ativacao Detalhes da camada
1 “input” Entrada — 200 valores numéricos
2 “fc1” Totalmente conectada ReLU 256 n6s conectados
3 “fc2” Totalmente conectada ReLLU 128 n6s conectados
4 “prob” Softmax — Softmax com 100 classes

Tabela 5.4 — Detalhamento da arquitetura do classificador de pessoas
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Classificador de pessoas
Entrada Totalmente conectadas Softmax
. §
Classificador de S [pl, p2, ..., p100]
faces S
i
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Classificador de | § " \/ \
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200 nos 256 nos 128 nos 100 noés

Figura 5.6 — Ilustracdo do funcionamento do classificador de pessoas

5.3.4 Selecao de hiperparametros

Os parametros selecionados para esse classificador foram baseados nos utilizados nos
outros dois classificadores, com algumas modificacdes que foram realizadas buscando melhores

resultados. Os melhores parametros encontrados sdo descritos na Tabela 5.5.

Hiperparametro  Valor

Taxa de aprendizado 0.1
N° epochs 100
Tamanho da amostra 32
Otimizador SGD
Momentum 09

Tabela 5.5 — Hiperparametros adotados para a fase de treinamento

O ntimero de épocas foi definido em 100 por proporcionar tempo de treinamento suficiente
para o modelo atingir melhores resultados. A taxa de aprendizado foi definida em 0.1 para acelerar
a convergéncia do modelo, e o tamanho da amostra foi definido em 32, por ndo apresentar sinais de
sobreajuste. O otimizador € 0 momentum foram mantidos por apresentarem resultados superiores

aos conseguidos com outros hiperparametros durante os experimentos.

Assim como feito anteriormente, foi definido um scheduler para a taxa de aprendizado, em

que ela assume o valor de 0.1 até a época 100, e depois assume o valor igual ao valor atual x e =%,

como € especificado a seguir:

h <1
scheduler = br se epoch < 100

Ir e %1 se epoch > 100
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5.4 Resultados

Os resultados apresentados nessa se¢ao sdo referentes a trés momentos distintos da fase
de experimentagdo. Em um primeiro momento, foram utilizados os datasets obtidos em ambiente
controlado para o treinamento dos classificadores baseados em CNNs. Em um segundo momento,
foi realizado novamente o treinamento dos classificadores, porém com os datasets obtidos em
ambiente nao controlado. Por fim, foram treinados os classificadores baseados em ViTs com
os datasets obtidos em ambiente ndo controlado. No inicio da experimentagdo, foi identificada
a necessidade de realizar o aumento da base de dados devido aos indicios de sobreajuste no
classificador. A partir disso, nos classificadores que ainda seriam treinados, a etapa de aumento

de dados ja foi realizada logo no ponto de partida.

5.4.1 Experimentos com datasets controlados

Na primeira etapa dos experimentos, foi realizado o treinamento dos classificadores
utilizando uma CNN como extrator de caracteristicas, em que os conjuntos de treinamento e
de teste foram divididos de forma que uma divisao aproximada de 85% das amostras fossem

destinadas a treinamento, 7,5% a teste e 7,5% a validacao.

5.4.1.1 Treinamento com a base AMI Ear original

Inicialmente, nenhum tipo de pré-processamento foi realizado nas amostras, exceto o
redimensionamento para que elas atendessem o tamanho da entrada. As acurdcias obtidas durante

o processo de treinamento, para os conjuntos de treinamento e de validagdo, sdo ilustradas na

Figura 5.7
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Figura 5.7 — Acuricia do modelo durante o experimento com a base original
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E possivel notar que a acurdcia no conjunto de treinamento quase atingiu a marca de
100%, enquanto a de validacdo se situou muito abaixo. Isso é um indicativo de que a capacidade
de generalizagdo do modelo estd baixa. Geralmente, uma forma de resolver esse problema é
reduzir o tamanho da amostra nos hiperpardmetros, mas o valor de 8 ja é o que traz melhores
resultados. Outra forma de resolver € a partir do uso de mais dados para o treinamento, de modo
a expor o modelo a diferentes situagdes para reconhecimento. A partir disso, foi experimentado o

treinamento com o aumento de dados, seguindo o que foi descrito na Secdo 5.2.

5.4.1.2 Experimentos com a base aumentada

Fazendo uso de data augmentation, o modelo € treinado de acordo com imagens da orelha
em que ela se encontra em diferentes orientagdes e posi¢des, permitindo que o modelo tenha uma
capacidade melhor de generalizacdo. Assim como no experimento anterior, foi mantida a propor-
cdo de 85% e 7,5% e 7,5% para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste, respectivamente.
Dessa forma, cada individuo do dataset conta com 95 amostras de treinamento, 8 amostras de
validagdo e 8 amostras de teste. A Figura 5.8 descreve o progresso de treinamento em relacao a

acurdcia nos conjuntos de treinamento e de validacao.
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Figura 5.8 — Acuricia do modelo durante o experimento com a base aumentada

Percebe-se que, agora, a acuricia de validagdo atinge valores desejdveis, aproximando-se
de 96% no conjunto de teste. Dessa forma, € possivel concluir que a capacidade de generalizacio
do modelo melhorou consideravelmente, ndo mais havendo sobreajuste. A Tabela 5.6 mostra
o comparativo dos resultados dos dois experimentos em termos das métricas apresentadas na
Secdo 2.6.
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5.4.2 Experimentos com o classificador de faces

A experimentacdo com o classificador de faces se deu diretamente com a base aumentada,
jé prevendo a ocorréncia de sobreajuste como ocorreu com o classificador de orelhas. A divisao
de conjuntos de treinamento, validacao e teste foi feita seguindo a proporc¢ao de 85%, 7,5% e
7,5%, respectivamente, resultando em 95 amostras de treinamento, 8 de validacdo e 8 de teste
por individuo. A Figura 5.9 mostra a acurdcia do modelo conforme o processo de treinamento

progredia:
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Figura 5.9 — Acurécia do classificador de faces com dataset controlado

Através da alta acurdcia tanto no conjunto de teste quanto no de treinamento, atingindo va-
lores préximos a 100%, se conclui que nado estd ocorrendo sobreajuste € o modelo esta alcancando

bons resultados.

5.4.3 Experimentos com o classificador de pessoas

O treinamento utilizando o dataset artificial foi feito utilizando a saida direta dos outros
dois classificadores, sem nenhum pré-processamento nos dados de entrada. Foi feita a divisao das
amostras seguindo as mesmas proporcdes utilizadas nos outros modelos. A Figura 5.10 mostra o

progresso do modelo em relacdo a acuricia:
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Figura 5.10 — Acurécia do classificador de pessoas com dataset controlado

E possivel notar que o modelo, apés 72 épocas, convergiu para 100% de acuricia em

todos os conjuntos.

A Tabela 5.6 mostra o comparativo entre as diferentes etapas do processo de experimen-

tacdo em relagdo as métricas de acurdcia, precisio e revocagao:

Métrica | Orelha (aumentada) | Face | Pessoas

Acuracia 95,68% 98,66% | 100%

Precisao 95,73% 98.97% | 100%
Revocacao 96,22% 99,07% | 100%

Tabela 5.6 — Comparativo de métricas entre os experimentos realizados

5.4.4 Experimentos com datasets nao controlados

Nesta etapa, a principio, nenhum hiperparametro foi modificado para trabalhar com

0s novos datasets. No entanto, a partir da andlise da acurécia dos trés conjuntos de dados, foi

notado que estava ocorrendo o sobreajuste do modelo. Diferentes estratégias foram tomadas para

melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo, como a alteracdo no tamanho da amostra, da

taxa de aprendizado, na arquitetura do modelo, como alterar, adicionar e remover camadas densas,

incluir camadas de drop-out e criar mais amostras com data augmentation. De todas as tentativas,

o sobreajuste foi parcialmente resolvido, mas ndo completamente. Os melhores resultados foram

obtidos ao manter a arquitetura ja utilizada, porém adotar novos hiperparametros, exibidos na

Tabela 5.7:
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Hiperparametro Valor
Taxa de aprendizado | 0.1
N° epochs 100
Tamanho da amostra 32
Otimizador SGD
Momentum 0.9

Tabela 5.7 — Novos hiperparametros adotados para treinamento

A taxa de aprendizado foi aumentada de 0.01 para 0.1, o niimero de epochs foi aumentado
de 40 para 100, e o tamanho da amostra foi aumentado de 8 para 32. Essa configuracdo foi
utilizada para o treinamento dos classificadores de faces e de orelhas. Ja no classificador de

pessoas, as configuragdes de hiperparametros foi mantida.

5.4.4.1 Classificador de orelhas

Como esperado ao trabalhar com datasets nao controlados em comparagdo aos controla-
dos, a acurdcia diminuiu consideravelmente, com o conjunto de teste atingindo aproximadamente

63%, e o de treinamento proximo a 69%, como € exibido na Figura 5.11
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Figura 5.11 — Acurécia do classificador de orelhas com dataset nao controlado

E possivel notar que por volta da época 70, o modelo atingiu um ponto em que melhorias

significativas ndo eram mais presentes.
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5.4.4.2 Classificador de faces

Como mencionado, o sobreajuste nao foi completamente eliminado pelos ajustes nos
hiperpardmetros dos modelos. Isso pode ser notado também no classificador de faces, que atingiu
quase 100% de acurdcia no conjunto de treinamento, e estabilizou préximo a 90% nos conjuntos

de validacao e de teste, como € mostrado na Figura 5.12
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Figura 5.12 — Acurdcia do classificador de faces com dataset nao controlado

E notdvel que a convergéncia do modelo ocorreu de forma mais abrupta em relacao ao

classificador de orelhas.

5.4.4.3 Classificador de pessoas

Apesar dos resultados adversos nos dois classificadores, o classificador de pessoas foi
capaz de elevar a performance do modelo como um todo, atingindo 100% de acurécia nos

conjuntos de treinamento e de teste, como a Figura 5.13 ilustra:
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Figura 5.13 — Acurécia do classificador de pessoas com dataset nao controlado

Embora o modelo tenha demorado cerca de 100 épocas para atingir um plato, a combi-
nacao dos dois classificadores utilizando uma CNN produziu resultados satisfatorios. A Figura
5.14 mostra a acurdcia atingida nos conjuntos de teste por cada um dos classificadores durante o

processo de treinamento:
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Figura 5.14 — Comparagao da acurdcia dos trés classificadores em datasets nao controlados
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5.4.5 Experimentos com Vision Transformers

A experimentagdo com os ViTs ocorreu de modo que apenas as camadas do modelo
pré-treinado VGGFace fossem removidas e, em seu lugar, fossem colocadas as camadas do
modelo pré-treinado ViT-B/32. Assim como nos modelos baseados em CNN, os modelos estavam
sobreajustado aos dados de treinamento, o que levou a alteracao dos hiperparametros definidos. A
taxa de aprendizado foi reduzida de 0.1 para 0.05, o tamanho da amostra foi reduzido de 32 para
8, e nas camadas totalmente conectadas, foram adicionadas uma camada de drop-out com 30%
de taxa de abandono e uma camada densa de 128 nds. Essa configuracdo foi adotada tanto para o
classificador de faces quanto para o classificador de orelhas. Os hiperparametros do classificador

de pessoas foram mantidos.

As figuras a seguir mostram o progresso do treinamento dos trés classificadores. E
importante mencionar que todos atingem 100% de acuracia no conjunto de treinamento, sendo que
nos classificadores de faces e de orelhas, demonstrados nas Figuras 5.15 e 5.16, respectivamente,
€ notdvel que ocorre o sobreajuste, dado que ha um intervalo considerdvel entre a acuricia do

conjunto de treinamento em relacdo aos conjuntos de validacao e teste:
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Figura 5.15 — Acurdcia do classificador de orelhas baseado em ViT

Também se nota que o classificador de orelhas demonstra um desempenho substancial-

mente superior ao classificador de orelhas baseado em CNN.
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Figura 5.16 — Acurécia do classificador de faces baseado em ViT

No geral, os modelos convergiram mais rapidamente. Por fim, nota-se que o classificador
de pessoas atingiu a marca de 100% de acurécia nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste,

como € exibido na Figura 5.17.
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Figura 5.17 — Acurécia do classificador de pessoas baseado em ViT

Por fim, a Figura 5.18 sumariza o desempenho dos diferentes classificadores tomando

como referéncia a acurdcia dos conjuntos de teste:
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Comparacao de desempenho entre os dois modelos
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Figura 5.18 — Comparacdo entre os dois

Finalmente, a Tabela 5.8 mostra a

cadores dos dois modelos criados.

Epocas

modelos treinados com os datasets ndo controlados

acurdcia, precisao e revocacdo de cada um dos classifi-

Métrica CNN ViT
Orelha | Face Pessoas | Orelha | Face Pessoas
Acuracia | 63,10% | 85,33% | 100,00% | 78,22% | 88,00% | 100,00%
Precisdo | 63,27% | 85,31% | 100,00% | 78,77% | 88,14% | 100,00%
Revocacao | 63,90% | 86,04% | 100,00% | 78,16% | 89,40% | 100,00%

Tabela 5.8 — Métricas de performance do dois modelos

Além da convergéncia mais rdpida dos modelos baseados em ViT em rela¢iao aos ba-

seados em CNN, por se tratarem de arquiteturas com nimero de parametros a serem treinados

significativamente menores, o tempo de processamento para realizar o treinamento do modelo

foi consideravelmente menor tanto para o classificador de orelhas quanto para o classificador de

faces. Como ambos os classificadores fazem uso da mesma arquitetura, seja baseada em CNN ou

em ViT, o tempo de treinamento de cada classificador foi 0 mesmo, em fun¢do da base. O tempo

médio gasto por €poca ao treinar os classificadores baseados em CNN foi de aproximadamente

11,56 segundos, em contraponto a 5,68 segundos no treinamento dos classificadores baseados

em ViT, configurando uma aceleracdo de 103,52% no processo de treinamento.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre as diferentes técnicas utilizadas no contexto
de biometria da face e biometria da orelha. Esse estudo foi motivado pelo fato de que a orelha
se mostra um bom candidato para o processo biométrico, dado que ela possui caracteristicas
que sdo Unicas de pessoa para pessoa, além de que a obten¢do de imagens da orelha ocorre de
forma ndo intrusiva. Ainda, a pandemia da Covid-19 resultou no uso de méscaras pela populacao,
dificultando o reconhecimento apenas pela face. A partir disso, unir o reconhecimento facial com

o reconhecimento da orelha pode trazer melhores resultados.

Foi proposta uma arquitetura para um modelo de inteligéncia artificial para realizar o
reconhecimento de pessoas através da face e da orelha utilizando redes neurais. Neste traba-
lho, foi possivel construir dois modelos de inteligéncia artificial, cada um composto por trés
classificadores capazes de reconhecer quem € um individuo baseado apenas na sua orelha, na
sua face, ou em ambos, com alta precisao, pelos datasets controlados AMI Ear e FEI Face, e
pelos datasets nao controlados LFW Face e VGGFace-Ear. O classificador baseado em CNN que
reconhece através da orelha atingiu 95% de acurdcia, o que reconhece através da face atingiu
98%, e o que une ambos atingiu 100% de acurdicia, todos sobre os datasets controlados. Nos
datasets nao controlados, o que reconhece pela orelha atingiu 63% de acuricia, o que reconhece
pela face atingiu 85%, e o que combina os resultados de ambos atingiu 100%. Ja o modelo que
tem seus classificadores baseados em ViTs, o treinamento foi realizado apenas com datasets ndo
controlados, em que o classificador de orelhas obteve 78% de acurdcia, o de faces obteve 88%
e o de pessoas obteve 100%. Foram criados dois modelos, um baseado em CNNs para extrair
as caracteristicas da imagem, baseadas na rede VGGFace utilizando transfer learning, e outro
baseado em ViTs, baseados no modelo ViT-B/32, em que ambos agem como classificadores
de pessoas a partir da orelha e da face, que estdo de acordo com dois dos objetivos especificos
expostos no inicio desse texto. Foi também criado um multi-layer perceptron para combinar
os resultados das duas CNNs e uma unica rede e realizar o reconhecimento, o que configura
a conclusao do terceiro objetivo especifico proposto. A criacdo do modelo baseado em ViTs

contempla o quatro e ultimo objetivo especifico colocado.

A partir dos resultados alcancados, € possivel concluir que o uso de uma rede neural para
a combinagao de resultados de multiplos modelos € uma técnica vidvel e alternativa ao uso de
classificadores como SVM e K-Nearest Neighbors (KNN), dado que a performance alcancada por
ela supera a performance dos modelos individuais. Também € notdvel que os Vision Transformers
trazem excelentes resultados, dado que, nesse trabalho, superou o desempenho de modelos

pré-treinados baseados em CNNSs.

O cd6digo desenvolvido e os experimentos realizados, juntamente do estudo e da funda-
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mentagao tedrica agregada neste documento selam o propdsito desse trabalho.

6.1 Trabalhos Futuros

Visando a continuidade do desenvolvimento desse trabalho, espera-se que os modelos
sejam treinados em conjuntos maiores de dados, propiciando um ambiente mais desafiador a
ser enfrentado. Também € esperado que outras estratégias para a melhoria dos modelos sejam
experimentadas, dado que alguns classificadores apresentam sobreajuste sobre os conjuntos de

dados utilizados.

Desejando que este trabalho tenha maior utilidade em cendrios do mundo real, a porta-
biliza¢ao dos modelos criados para o funcionamento em tempo real pode permitir que ele seja

utilizado em imagens de video, ampliando ainda mais os seus casos de uso.

Por fim, modelo pode ser adaptado para funcionar com um conjunto aberto de individuos,
permitindo que novas classes sejam adicionadas ao modelo sem a necessidade de realizar o
processo de treinamento novamente. Nesse caso, pode ser importante que diferentes métricas

sejam utilizadas para avaliar o desempenho do modelo.
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