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“O sucesso € uma consequéncia € ndo um objetivo”,

Gustave Flaubert.



Resumo

O reconhecimento periocular tem demonstrado notdvel evolugao por meio de técnicas computaci-
onais. No entanto, durante esse processo, vdrias dificuldades sdo encontradas, como variacdes nas
condicdes de iluminagao, resolucio das imagens e oclusdes parciais. Para superar esses desafios,
€ necessdrio desenvolver abordagens robustas que surpassem essas dificuldades. Para isso, neste
trabalho, propde-se o uso de redes neurais convolucionais, utilizando como modelo base a arqui-
tetura EfficientNet-B0. Essa arquitetura € customizada por meio da adi¢do de camadas fortemente
conectadas com Softmax para a classificacdo. Os experimentos foram realizados na base de dados
UFPR-Periocular, em que o modelo proposto obteve uma acurdcia média de 99.41%, superior
em 1.73% em relacdo ao estado-da-arte. Além disso, foram empregadas técnicas de multitarefa e

interpretabilidade do modelo treinado.

Palavras-chave: Reconhecimento biométrico. Rede Neural Convolucional. Regido periocular.



Abstract

Periocular recognition has exhibited significant advancements through computational techniques.
Nonetheless, this process presents several challenges, including variations in lighting conditions,
image resolution, and partial occlusions. To address these obstacles, there is a need to devise
robust approaches capable of overcoming such difficulties. In this study, we propose the utilization
of convolutional neural networks, leveraging the EfficientNet-B0 architecture as the foundational
model. This architecture is further customized by integrating densely connected layers with
Softmax for classification purposes. Experiments were conducted using the UFPR-Periocular
dataset, where the proposed model achieved an average accuracy of 99.41%, surpassing the
state-of-the-art by 1.73%. Additionally, multitasking techniques and model interpretability were
employed.

Keywords: Periocular region. Biometric recognition. Convolutional Neural Network.
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1 Introducao

O reconhecimento biométrico ¢ uma drea tecnolégica que tem ganhado destaque nos
ultimos anos. Seu objetivo principal € identificar ou verificar a identidade de uma pessoa por meio
de caracteristicas fisicas ou comportamentais tnicas (Barros, 2023). Essas caracteristicas unicas
podem vir, por exemplo, da impressao digital (Paoli; Dahia; Amparo, 2016), reconhecimento facial
(Orvalho, 2019), voz (Sales; Sales; Silva, 2021), iris (Costa, 2009), regido periocular (Zanlorensi

et al., 2022), entre outras.

Dessa forma, o reconhecimento biométrico apresenta um vasto potencial para ser aplicado
na detecc¢do e identificagdo de individuos, tanto para fins de localizacdo quanto para controle
de acesso em locais especificos. Ambas as finalidades destacadas s@o de elevada relevancia no

ambito da seguranca (Duarte et al., 2021).

A crescente demanda por seguranca em todo o mundo tem levado ao constante cresci-
mento de equipamentos de vigilancia, que fornecem maior seguranga a populacao. Sistemas
automatizados de seguranga sdo cada vez mais necessdrios para auxiliar os agentes de seguranca

na localizacao de eventos de interesse em tempo real (Duarte et al., 2021).

Nesse contexto, o reconhecimento periocular surge como uma técnica promissora de
biometria que utiliza a andlise da regido ao redor dos olhos para identificacdo de individuos
(Barcellos, 2022). Conforme descrito por Barcellos (2022), a técnica de reconhecimento por meio
da regido periocular tem sido amplamente utilizada na investigacdo académica contemporanea,
dado que ela fornece quantidades substanciais de informacdes discriminantes. Além disso, a
andlise da regido periocular revela-se uma abordagem de menor invasividade e maior praticidade
em comparagao a outras técnicas biométricas que dependem da colaboragao e interagdo direta
do usudrio, tais como a impressdo digital e a palma da mao (Barcellos, 2022). Vale ressaltar
ainda que tais métodos apresentam restri¢des sanitdrias significativas, uma vez que ha risco de

contaminacdo associado a eles.

Apesar dos beneficios inerentes ao reconhecimento biométrico pela regiao periocular,
ainda subsistem desafios a serem enfrentados. Esses desafios estdo relacionados principalmente
a garantia de uma alta precisdo na aquisi¢cao das imagens, considerando as variagdes presentes
em termos de iluminacdo, pose, expressao facial e caracteristicas interindividuais (Frankiewicz,
2023).

Assim, para obter resultados mais promissores, € fundamental o uso de técnicas computa-
cionais avancadas e modalidades biométricas especificas, como a biometria da regido periocular.
Além disso, diversos fatores exercem considerdvel influéncia nos resultados alcancados, abran-
gendo desde a coleta de dados de alta qualidade até o desenvolvimento de algoritmos robustos

capazes de lidar eficientemente com as variacdes presentes em iluminagao, pose e expressao facial.
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Adicionalmente, destaca-se a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina, como o uso de
redes neurais convolucionais, ou CNN (Convolutional Neural Network) (Zanlorensi et al., 2022),
como estratégia para aprimorar a precisao do reconhecimento periocular. Consequentemente,
torna-se vidvel a realizacdo de tarefas de identificacdo e reconhecimento de individuos com um

elevado grau de precisao.

No contexto dessas técnicas computacionais avancadas, o aprendizado multitarefa (em
inglés multitask), uma vertente do campo de aprendizado de maquina, apresenta-se como uma
abordagem promissora (Zhang; Yang, 2017). Essa abordagem visa tratar simultaneamente mul-
tiplas tarefas distintas e se baseia na exploragcdo das similaridades existentes entre elas. Esse
enfoque ndo s6 pode otimizar a eficicia do processo de aprendizado, mas também desempenhar
um papel relevante como um mecanismo regularizador, influenciando positivamente o processo

de aprendizado de cada tarefa individualmente (Zhang; Yang, 2017).

Adicionalmente, serd aplicada a técnica de interpretabilidade (Mesameki et al., 2023)
usando o Grad-CAM, com o intuito de aprofundar a compreensao acerca das decisdes adotadas
pelo modelo em estudo. Tal abordagem visa ndo apenas elucidar os critérios subjacentes as
decisoes tomadas pelo modelo, mas também extrair conclusdes pertinentes sobre os resultados
obtidos.

Sendo assim, o presente trabalho propOe investigar e analisar as técnicas e abordagens
utilizadas no reconhecimento periocular, visando aprimorar a precisdo e a eficdcia desse processo.
Espera-se que este estudo contribua para o desenvolvimento de sistemas automatizados de
seguranca mais confidveis e eficientes, além de possibilitar a sua aplicacdo em diferentes areas,
como seguranca publica e privada, identificacdo de individuos em locais publicos e controle de

acesso a espagos restritos.

Com isso, o proposito deste trabalho € investigar se a abordagem de instruir um tnico
modelo em multiplas tarefas (abordagem multitarefa) pode aprimorar sua resisténcia e precisao.
Assim, a pesquisa se concentra em explorar se o aprendizado de mdltiplas tarefas por um tnico

modelo pode resultar em melhorias substanciais na robustez e precisdo desse modelo.

1.1 Justificativa

O uso de técnicas de biometria para a identificacao de individuos tem se expandido
significativamente em diversas dreas, como seguranca publica, controle de acesso a edificios,
identificacdo de suspeitos em investigacoes criminais, entre outras (Duarte et al., 2021). No
entanto, a precisao dessas técnicas ainda enfrenta alguns desafios (Frankiewicz, 2023), os quais

podem levar a erros na identificacdo de individuos.

A partir dessa perspectiva, a motivacado central deste trabalho reside na relevancia do

reconhecimento biométrico, que abrange vérias dreas do conhecimento. Além disso, vale ressaltar
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que esse campo de estudo encontra-se em continua evolugdo, o que propicia a realizacdo de novas

descobertas que contribuem para o avango do estado da arte.

Portanto, com o intuito de destacar a importancia desse tema, o trabalho ird identificar
os desafios encontrados no processo de reconhecimento de individuos. Simultaneamente, esses
obstéaculos serdo abordados por meio de técnicas eficazes para aprimorar a seguranca do processo,

com foco especial na regido periocular.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo utilizar uma CNN para construir um sistema

biométrico baseado na regido periocular, com foco no modo de identificacao.

Para atingir o objetivo principal, alguns objetivos especificos foram definidos, tais como:

* Propor uma nova arquitetura para o reconhecimento periocular.

Desenvolver e validar o método proposto.

Aplicar a técnica de transfer learning na arquitetura proposta.

Implementar uma abordagem multitarefas utilizando a base de dados em estudo.

Conduzir a andlise de interpretabilidade do modelo treinado.

* Comparar os resultados obtidos com o estado-da-arte.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta monografia estd organizada de forma a permitir uma melhor compreensdo dos
resultados obtidos. O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica, na qual s@o apresentados
os trabalhos relacionados, os elementos conceituais e a fundamentacao tedrica que norteiam
o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3, € apresentada a metodologia empregada,
incluindo a descri¢ao dos experimentos realizados. O Capitulo 4 expde os resultados obtidos a

partir do desenvolvimento e dos experimentos realizados.

Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes alcancadas a partir dos resultados
obtidos.



2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos fundamentais relacionados ao presente
estudo. A Secdo 2.1 apresentard a fundamentagdo tedrica, na qual serdo descritos alguns pontos-
chave, tais como Inteligéncia Artificial, Deep Learning e Pré-Processamento de dados. Em
seguida, na Secao 2.2, serdo discutidos os trabalhos relacionados que foram utilizados para
andlise e aquisicdo de conhecimento, permitindo assim compreender a evolu¢do da drea até o

atual estado da arte.

2.1 Fundamentacao Teodrica

2.1.1 Biometria

b

O conceito de biometria origina-se da jun¢do etimoldgica das palavras gregas “bios’
(vida) e “metron” (medida). No contexto da autenticacdo, a biometria alude a empregabilidade de
caracteristicas intrinsecas de um sujeito, para a realizacdo de sua identificacdo e/ou verificacao
frente a um Sistema de Informacdo (SI) de uma entidade organizacional, conforme ilustrado na

Figura 2.1 e destacado por Magalhaes e Santos (2003).

Figura 2.1 — Ilustracdo do processo de digitalizacao facial para a extracdo de caracteristicas
distintivas destinadas a aplicacdo em sistemas de biometria facial.

Fonte: (FREEP!K, 2024).

A identificacdo de um individuo € conceituada como o desafio de determinar a identidade,

inicialmente ndo conhecida, de um sujeito. Em contrapartida, a verificacao de um individuo
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envolve a validagdo ou refutacdo da alegacdo de identidade proposta pelo mesmo (Magalhaes;
Santos, 2003).

A identificacdo e verificacdo de individuos podem ser contextualizadas em dois paradig-
mas distintos: o0 mundo aberto e o mundo fechado. No contexto do mundo aberto, o modelo é
exposto a entradas de individuos ndo previamente observados durante o processo de treinamento.
Nesse cendrio, torna-se imperativo que o modelo possa discernir e sinalizar entradas que se
caracterizem como pertencentes a uma classe inédita ou “fora da distribui¢dao”. Por outro lado,
no paradigma de mundo fechado, o modelo € limitado a receber somente entradas associadas as

classes previamente estabelecidas e treinadas (Brauner, 2020).

2.1.2 Inteligéncia Artificial

De acordo com o diciondrio Aurélio (Dicio, 2023), o termo “Inteligéncia Artificial” (IA)
€ definido como, “Mecanismo, programa de computador, software ou qualquer outro artefato
que, produzido artificialmente, exibe uma inteligéncia similar a inteligéncia humana”. Em outras
palavras, a Inteligéncia Artificial refere-se a capacidade de sistemas computacionais em desem-
penhar fungdes que se assemelham ao pensamento humano, permitindo que tais dispositivos
possam “pensar” e “raciocinar’” de maneira similar aos seres humanos. Essa capacidade abrange
a percepcao de varidveis, tomada de decisoes, execugao de tarefas e resolucao de problemas,

operando em uma légica que se assemelha ao raciocinio humano (FIA, 2021).

O estudo da Inteligéncia Artificial teve inicio nos anos 50, quando os cientistas Hebert
Simon e Allen Newell estabeleceram o primeiro laboratério de IA na Universidade de Carnegie
Mellon (Silva, 2008). A aspiracdo de construir maquinas capazes de reproduzir a capacidade
humana de pensar e agir remonta a tempos antigos. A drea de Inteligéncia Artificial tem passado
por um processo continuo de evolucao, impulsionado pelo avango geral da computagdo, o que

vem permitindo avangos significativos em diversos setores, como saide e seguranga.

No que diz respeito ao funcionamento de um sistema de Inteligéncia Artificial, seu
processo € idealmente fundamentado na combina¢do de dados digitais com algoritmos de apren-
dizado de maquina. Essa combinagdo permite ao sistema realizar a leitura e interpretacao de
padrdes e informagdes, o que resulta no aprendizado automdtico do sistema. Além disso, a [A
também depende do poder de processamento, que se refere a capacidade operacional do sistema

em processar essas informacdes (Amazon, 2023).

E possivel observar que a Inteligéncia Artificial abrange um amplo espectro de conceitos,
0 que a torna um campo vasto. Para alcancar resultados satisfatérios, a IA se baseia em pilares

fundamentais, como o Aprendizado de Mdquina (Machine Learning).
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2.1.3 Machine Learning

O Aprendizado de Mdquina, também conhecido como Machine Learning, ¢ um conjunto
de técnicas que capacitam os sistemas a aprenderem de forma autdbnoma e evoluirem por conta
prépria (Neoway, 2020). Isso significa que a maquina € capaz de alterar seu comportamento com

base em sua propria experiéncia.

De forma resumida, o processo de aprendizado de maquina comega com a coleta de dados
relevantes para um problema especifico, abrangendo um conjunto de informacdes relacionadas a
esse problema. Esses dados podem incluir diversas informagdes, como caracteristicas, precos,
quantidades e outras varidveis pertinentes ao problema em questao. Em seguida, esses dados
coletados passam por um processo de preparagcdo e processamento, visando tornd-los adequados
para serem utilizados por um algoritmo de aprendizado de mdquina. Nesse estdgio, pode ocorrer
a mineracdo de dados, ou seja, a separacdao dos dados com base em sua importancia relativa
(Camilo; Silva, 2009).

Sendo assim, o algoritmo de aprendizado de mdquina € submetido a um processo de
treinamento utilizando um conjunto de dados cuidadosamente dividido em dados de treinamento
e teste. Os dados de treinamento sdo utilizados com o propdsito de instruir o algoritmo e permitir
que ele adquira conhecimento e habilidades relevantes para o problema em questdo. Por outro
lado, os dados de teste sdo empregados para avaliar a eficiéncia e o desempenho do algoritmo

treinado.

O aprendizado de maquina pode ser realizado por meio de trés principais abordagens:
aprendizado supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado ndo supervisionado
(Brunialti et al., 2015). No aprendizado supervisionado, o algoritmo € treinado utilizando um
conjunto de dados previamente rotulados, em que cada amostra € acompanhada de sua respectiva
classe. Métodos de classificacdo, como Mdaquina de Vetores de Suporte (em inglés Support
Vector Machine - SVM) ou regressao, sdao comumente empregados nesse tipo de abordagem
(Silva, 2018). Nesse contexto, o algoritmo recebe dados de entrada juntamente com a resposta
correta, permitindo que ele aprenda a mapear corretamente as caracteristicas dos dados para suas
respectivas classes.

Ja no aprendizado semi-supervisionado, € fornecido um conjunto parcialmente rotulado
de amostras, onde algumas possuem classes atribuidas e outras nao. Utilizando as informagdes
disponiveis no conjunto rotulado, o algoritmo estende seu aprendizado para as amostras nao
rotuladas, com base nas similaridades identificadas. Em alguns casos, quando existe um alto nivel
de confianga nas atribui¢des realizadas pelo algoritmo no conjunto nao rotulado (por exemplo,
uma confianca minima de 99%), algumas amostras sao adicionadas ao conjunto rotulado e o

modelo € reajustado por meio de um novo treinamento (Silva, 2018).

Por fim, no aprendizado nao supervisionado, o algoritmo € exposto a um conjunto de

amostras e busca identificar padroes e estruturas intrinsecas nesses dados sem a utilizacao de
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informacdes de classes predefinidas. Métodos de clusterizacdo, como o algoritmo K-means, sdo
frequentemente aplicados nessa abordagem (Silva, 2018). Nesse contexto, o algoritmo tenta
agrupar as amostras com base em suas semelhancgas, visando encontrar estruturas latentes nos

dados sem a necessidade de informacdes prévias sobre as classes corretas das amostras.

Essas diferentes formas de aprendizado de maquina proporcionam abordagens flexiveis
e adaptdveis para lidar com diversos tipos de problemas e conjuntos de dados. Isso possibilita
que os algoritmos sejam treinados e capazes de realizar tarefas como classificacdo, regressao e
agrupamento, dependendo das caracteristicas e das informacgdes disponiveis em cada conjunto

de dados especifico.

Nas trés abordagens mencionadas, o objetivo principal consiste no aprendizado do al-
goritmo e na geracdo de um modelo resultante (Silva, 2018). E fundamental que esse modelo
alcance um equilibrio adequado entre generalizacdo e especificacdo. Dessa forma, evita-se que o
modelo se torne excessivamente generalista, confundindo, por exemplo, uma vaca com um cavalo
devido a algumas caracteristicas similares. Ao mesmo tempo, busca-se evitar que o modelo seja
excessivamente especifico, a ponto de nao reconhecer um Pastor Alemao como sendo um cdo,

apenas por ter aprendido que somente os vira-latas sdo considerados caes (Silva, 2018).

A busca pelo equilibrio entre generalizacao e especificac@o visa evitar problemas de
subajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting) do modelo (Branco, 2020). O underfitting ocorre
quando o modelo nao € capaz de aprender informagdes suficientes dos dados de treinamento,
resultando em uma generalizacdo excessiva das caracteristicas. Por outro lado, o overfitting é o
oposto, em que o modelo “decora” os dados de treinamento especificos, incapaz de generalizar
para novos dados nao vistos antes (Branco, 2020). Em outras palavras, ele se torna excessivamente

especifico durante o treinamento.

A seguir, na Figura 2.2 é exemplificado um modelo com alta generalizacdo, um que
alcanca um equilibrio entre generalizagao e especificidade, e, por fim, um com alta especificidade.
Essas ilustragdes ajudam a visualizar a importancia de encontrar um ponto de equilibrio adequado

durante o treinamento e a geracdo do modelo.

Figura 2.2 — Exemplo de curvas sub-ajustada (A), adequada (B) e sobre-ajustada (C), respectiva-
mente.

\Values - Values . \Values

Time Time

Fonte: (Branco, 2020).

Uma das intimeras abordagens que se destaca na capacidade de aprendizagem e geracio
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de modelos é conhecida como aprendizado profundo, ou, em inglés, Deep Learning (Oracle,
2023).

2.1.4 Deep Learning

A Aprendizagem Profunda, também conhecida como Deep Learning, é uma vertente do
aprendizado de maquina que se dedica ao treinamento de redes neurais profundas para resolver
problemas de aprendizado de mdquina (Gaea, 2021). Essas redes neurais profundas sdo compostas
por vdrias camadas de unidades de processamento, permitindo que aprendam a representar dados
em niveis crescentes de abstracdo. No processo de treinamento, uma ampla quantidade de dados
normalmente € utilizada (Amazon, 2023). Durante esse processo, 0S pesos € conexdes entre as

unidades de processamento da rede sdo ajustados para aprimorar suas capacidades de previsao.

As redes neurais profundas, também conhecidas como redes de aprendizado profundo,
sdo compostas por multiplas camadas que contém milhdes de neur6nios artificiais interconectados.
Essas conexdes entre os neurdnios sao representadas por valores numéricos chamados de pesos,
os quais determinam a influéncia de um né em relacdo aos outros nés na rede (Amazon, 2023).
Uma caracteristica distintiva das redes neurais profundas € a presenca de varias camadas de
neurdnios, em que cada camada recebe os dados de entrada da camada anterior, processa-os € 0s

encaminha para a pr6xima camada.

Na Figura 2.3 € apresentado um exemplo simplificado de uma rede neural profunda,

composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.

Figura 2.3 — Exemplo de uma rede neural, onde € possivel observar a camada de entrada (/nput
Layer), duas camadas ocultas (Hidden Layer 1 e Hidden Layer 2, respectivamente)
e, por fim, a camada de saida (Output Layer).

Inpu;gllayer Hidden Layer 1  Hidden Layer 2 Output Layer

128 64 2
(relu) (relu) (softmax)
SoXZ

JIRINOEN
OSR

Fonte: (Amazon, 2023) - Adaptada pelo autor.

Uma Rede neural é um dos tipos de abordagens utilizada no campo do aprendizado

de méquina, com o propdsito de ensinar mdquinas a processarem dados de forma inspirada
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pelo funcionamento do cérebro humano (Amazon, 2023). No cérebro, as células conhecidas
como neurdnios formam uma rede altamente interconectada e se comunicam por meio de sinais
elétricos, permitindo aos seres humanos processarem informacdes (Amazon, 2023). De maneira
andloga, uma rede neural artificial € composta por neurdnios artificiais que trabalham em conjunto

para resolver problemas.

Uma rede neural artificial € composta por um conjunto de unidades de processamento,
cujo funcionamento segue o que inicialmente foi proposto por McCulloch e Pitts (1943). Essa
unidade pode ser resumida da seguinte maneira: sinais de entrada sao apresentados a unidade, e
cada sinal € multiplicado por um valor numérico chamado peso, o qual indica sua contribuicao
para a saida da unidade (Carvalho, 2019). Em seguida, ocorre uma soma ponderada dos sinais,
resultando em um nivel de ativacdo. Se esse nivel de ativacdo ultrapassar um determinado limite,

denominado threshold, a unidade produzird uma resposta de saida especifica (Carvalho, 2019).

A propriedade mais destacada das redes neurais € a sua capacidade de aprender a partir
do ambiente em que estao inseridas, o que resulta em um aprimoramento do seu desempenho
(Carvalho, 2019). Esse processo de aprendizado € alcancado por meio de ajustes iterativos
aplicados aos pesos das unidades, conhecido como treinamento. A aprendizagem ocorre quando a
rede neural adquire uma solug@o generalizada para uma classe de problemas especifica (Carvalho,
2019).

2.1.4.1 Neuronio

Os neur6nios, componentes celulares fundamentais do sistema nervoso humano, desem-
penham um papel crucial ao estabelecer conexdes sindpticas em resposta a estimulos provenientes

do ambiente externo ou do proprio organismo (Varella, 2014).

Nas redes neurais, os neurdnios constituem as unidades bdsicas de processamento de
informacdes, buscando emular o funcionamento dos neurdnios humanos. Essas unidades rece-
bem entradas, processam-nas e geram saidas correspondentes. Além disso, esses neurdnios sao
interconectados em uma estrutura em camadas, de forma andloga ao cérebro humano (Silva,
2018).

Nesse sentido, Rosenblatt (1958) foi o criador do “perceptron”, um modelo simples que
precedeu o conceito atual de neur6nio, e, exerceu uma influéncia significativa no desenvolvimento
das redes neurais. Posteriormente, Aleksander e Morton (1990) propuseram um modelo mais
sofisticado denominado McCulloch-Pitts (MCP). No entanto, o modelo final do neurdnio corres-
ponde a um MCP enriquecido com alguns pré-processamentos adicionais. Através da observacao

da Figura 2.4, é possivel examinar o funcionamento de um neurdnio de maneira ilustrativa.

O neurdnio € considerado a unidade elementar fundamental de uma rede neural, possuindo
a capacidade de realizar classificacOes bindrias, isto €, responder de forma afirmativa ou negativa.

Essa classificac@o se baseia essencialmente em uma regressao multipla, expressa por meio de
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Figura 2.4 — Exemplo ilustrativo de um neur6nio com suas respectivas entradas, a fungao que é
aplicada nas entradas e sua saida.

K
(Input 1) - X1 wi

y
(Input 2) - X2

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Y - (Output)

uma regressao (ax + b), na qual os valores de entrada sdo processados para produzir uma saida
correspondente (Jose, 2019).

Cada valor de entrada é associado a um peso especifico, o qual é atribuido com base em
sua relevancia. O neurdnio aplica uma funcdo f a soma ponderada desses valores de entrada,

conforme ilustrado na Figura 2.4.

De maneira concisa, cada entrada em um neurdnio possui um peso (w) associado que
reflete sua importincia (.X'). Assim, o peso e a importincia de cada entrada sao multiplicados e
somados com uma constante denominada “bias” (Jose, 2019). Essa constante ¢é utilizada para
ajustar o ponto de operacao dos neurdnios, permitindo que a rede seja ativada mesmo quando as

entradas correspondentes sdo nulas (Ceccon, 2020b).

A Figura 2.5 representa uma rede neural com trés camadas, na qual cada bolinha repre-
senta um neurdnio. A primeira camada contém trés neur6nios, a segunda camada possui cinco
neurdnios e a terceira camada € composta por apenas um neurdnio. A conexdo entre os neuronios

¢ claramente ilustrada na imagem (Alecrim, 2004).

Figura 2.5 — Exemplo de uma rede neural com 3 camadas, sendo a camada da esquerda a camada
de entrada, a camada do meio € a camada oculta e a camada da direita € a de saida.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

A saida de cada neur6nio € aplicada uma func¢do de ativacdo. Ela exerce o papel de
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realizar uma transformacao nas caracteristicas recebidas. Em geral, sdo empregadas fungdes
com propriedades ndo lineares, visando capturar de forma mais eficiente as relagdes complexas
presentes nas caracteristicas (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016). Entre essas fungdes, destaca-se
a funcdo de ativacdo Rectified Linear Unit (ReLU), amplamente adotada na prética. A ReL.U ¢
uma funcdo ndo linear (Figura 2.6) que permite a propagacdo de gradientes retroativamente € a
ativacdo de multiplas camadas de neurdnios de maneira eficaz. Ela produz valores no intervalo
[0, oo[ (Ceccon, 2020a).

Figura 2.6 — Gréfico da funcdo de ativagao RelLU.

. RelU

R(z)=max(0, z)

10 5 0 5 i

Fonte: (Silva; Siebert, 2020).

2.1.4.2 Funcoes de Perda

No contexto da avaliagdo de eficiéncia do treinamento de uma arquitetura de Deep
Learning, uma métrica amplamente utilizada € a funcdo de perda, também conhecida como
funcdo de custo. Essa métrica é empregada para medir o nivel de insatisfacdo com o desempenho
do algoritmo, ou seja, quanto pior for o desempenho, maior serd o valor da funcao de perda
(Nishimoto, 2018).

Essencialmente, a funcio de perda compara as pontuagdes atribuidas a categoria correta
com as pontuagOes atribuidas as demais categorias, permitindo assim determinar o grau de
satisfacdo com o resultado obtido. Entre as fungdes de perda mais populares, destacam-se a hinge
loss e a cross-entropy (Nishimoto, 2018).

* A hinge loss € uma func¢do de perda frequentemente utilizada em problemas de classificacao
em que se busca a separacdo linear das classes. Ela penaliza as classificagdes incorretas de
forma proporcional a distincia entre a pontuacdo da classe correta e a pontuagdo da classe
incorretamente atribuida (Seidor, 2020).

* J4 a cross-entropy, ou entropia cruzada, € uma fun¢do de perda comumente aplicada em
problemas de classificacdo multi-classe. Ela mede a dissimilaridade entre as distribui¢des
de probabilidade reais e as preditas pelo modelo, atribuindo uma penalidade maior as

classificagdes incorretas com maior diferenca no valor da confianca (Seidor, 2020).
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A escolha entre a hinge loss e a cross-entropy depende do tipo de problema e das
caracteristicas dos dados. Ambas as fun¢des de perda desempenham um papel fundamental
na otimizacgdo de algoritmos de aprendizado de maquina no contexto de Deep Learning, uma vez
que fornecem um indicativo do quao bem o modelo estd se ajustando aos dados e realizando as

classificagdes corretas.

2.1.5 Convolutional Neural Networks - CNN

Uma classe de modelos amplamente empregada e altamente eficaz no contexto do apren-
dizado profundo para imagens € a Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional
Neural Network). As CNNs sdo variantes das redes de Perceptrons de Multiplas Camadas, mas
foram especialmente concebidas com base nos principios bioldgicos subjacentes ao processa-
mento de dados visuais (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016). Na Figura 2.7 € possivel observar um

exemplo de uma rede neural convolucional.

Figura 2.7 — Exemplo de uma Rede Neural Convolucional e suas respectivas camadas.
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Fonte: (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016).

A CNN consiste em vdrios componentes, incluindo camadas de convolugao, funcdes
de ativacao, camadas de agrupamento (pooling), camadas totalmente conectadas e funcdes de
classificacdo (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016). Uma camada de convolucao é composta por um
conjunto de filtros responsdveis por extrair e mapear o conteido da imagem, convertendo-o em
caracteristicas. Esse processo envolve a utilizacdo de filtros, que sdo pequenos blocos capazes de
capturar informagdes de sub-regides da imagem (Passos, 2021). Apds a camada de convolucio, é
frequentemente aplicada uma fun¢do de ativagao que introduz ndo linearidade ao modelo (Vargas;
Paes; Vasconcelos, 2016).

Outra camada comumente utilizada apds a camada de convolugdo e ativacao € a camada
de agrupamento (pooling) (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016). A camada de pooling recebe
os blocos contendo as informacdes extraidas na etapa de convolucdo. Sua fun¢ao consiste em

simplificar a informacao, resumindo os dados do sub-bloco da imagem em um tnico valor, como
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pode ser observado na Figura 2.8, que € entdo transmitido para uma camada totalmente conectada
(Passos, 2021).

Figura 2.8 — Representacao do funcionamento das operagdes de pooling.
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Fonte: (Rawat; Wang, 2017).

A camada totalmente conectada possui um nimero n de neurdnios, onde todos estao
conectados a todas as saidas da camada anterior. Essa camada recebe como entrada um vetor de
caracteristicas extraidas das camadas anteriores da rede e produz uma saida que € transformada
de acordo também com uma func¢do de ativacdo. Ela também é a camada usada para realizar
a classificacdo das informagdes extraidas pela rede, onde a sua saida € transformada em uma
distribui¢do de probabilidade sobre as classes ou em um valor continuo, dependendo da tarefa

em questdo (Passos, 2021).

Com isso, apds a camada totalmente conectada, o estdgio final € a aplica¢do da funcao
de classificagdo. Essa funcao desempenha um papel crucial no treinamento, pois influencia no
aprendizado dos filtros e, consequentemente, no resultado alcancado pela rede (Vargas; Paes;
Vasconcelos, 2016). Um exemplo de uma func¢do de classificacdo € a fungdo Softmax, que
representa uma generalizacdo da fungdo sigmoide para casos ndo bindrios. A funcdo Softmax

produz valores no intervalo [0, 1] onde a soma de todas as probabilidades é 1 (Ceccon, 2020a).

2.1.6 Transfer Learning

A etapa de treinamento de modelos de aprendizado profundo (deep learning), geralmente
demanda uma quantidade significativa de dados e, consequentemente, recursos computacionais
de alto nivel, como GPUs ou TPUs. Isso resulta em um tempo prolongado de treinamento do
modelo (Gayhardt et al., 2022). No entanto, quando os recursos computacionais sao limitados, €
possivel adotar uma abordagem com menor custo computacional e, portanto, mais rdpida para a

fase de treinamento do modelo.
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Nesse contexto, surge a técnica conhecida como Transfer Learning (aprendizado por
transferéncia) (Meazzini, 2019). Em resumo, o aprendizado por transferéncia envolve a reutiliza-
¢ao de um modelo pré-treinado em um novo problema. Isso significa utilizar uma rede neural
que tenha sido previamente treinada em um conjunto extenso de dados para resolver um novo

problema relacionado aquele para o qual a rede neural foi inicialmente treinada.

A Figura 2.9 ilustra as diferencas entre as abordagens do aprendizado de maquina tradici-

onal e o aprendizado de maquina por transferéncia.

Figura 2.9 — Diferencas entre as abordagens de aprendizado de méaquina e o aprendizado por

transferéncia.
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Fonte: (Costa; Walter; Stadler, 2022).

Na abordagem do aprendizado por transferéncia, observa-se que um modelo € inicial-
mente treinado em um conjunto de dados especifico. Apds esse treinamento, o conhecimento
adquirido € transferido para outro modelo, que combina essa transferéncia de aprendizado com o
conhecimento obtido a partir de sua propria base de dados. Essa combina¢do de informagdes
provenientes de diferentes fontes de aprendizado permite ao modelo aprimorar sua capacidade

de generalizacdo e desempenho em tarefas relacionadas.

2.1.7 Aprendizagem Multitarefa

Normalmente, o treinamento de um modelo faz com que ele fique especializado em uma
tarefa. Nesse contexto, pode ocorrer uma especializagao da tarefa de tal forma a comprometer
a generalizacao do modelo. Uma estratégia para evitar esse tipo de problema € variar o que é

aprendido usando a técnica de multitarefa.

A aprendizagem multitarefa € caracterizada pelo aprendizado simultineo em diversas
tarefas, onde todas ou um subconjunto delas estdo inter-relacionadas, embora ndo sejam idénticas.

Nesse contexto, o propdsito central € estabelecer conexdes entre essas tarefas a fim de aprimorar
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o processo de aprendizado de um modelo, utilizando o conhecimento contido nas respectivas
tarefas (Zhang; Yang, 2017).

O paradigma de aprendizado multitarefa frequentemente emprega o compartilhamento
de parametros, sejam eles rigidos ou suaves, nas camadas ocultas de uma Rede Neural Profunda.
O compartilhamento de parametros rigidos € comumente implementado ao partilhar as camadas
ocultas entre todas as tarefas, enquanto se preservam vdrias camadas de saida especificas para
cada tarefa (COSTA, 2022), conforme ilustrado na Figura 2.10.

Figura 2.10 — Compartilhamento de parametros rigidos para aprendizado multitarefa em redes
neurais profundas.

Tarefa 1

Tarefa 2

Tarefa 3

Camadas Comuns

Camadas de tarefas especificas

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

O compartilhamento rigido emerge como uma estratégia eficaz na mitigacao do risco
de overfitting. De maneira intuitiva, a medida que um maior nimero de tarefas € abordado
simultaneamente, o modelo é compelido a buscar uma representacio que englobe todas as tarefas,

reduzindo, assim, a probabilidade de ajuste excessivo aos dados (COSTA, 2022).

No ambito do Compartilhamento de Parametros Suaves, cada tarefa é dotada de seu
proprio modelo, o qual € caracterizado por parametros distintos, conforme evidenciado na
Figura 2.11. Nessa abordagem, a regularizacdo da distancia entre os parametros do modelo é

implementada para promover semelhancas entre eles (COSTA, 2022).

2.1.8 Validacao Cruzada - k-fold

A técnica de validacdo cruzada k-fold ¢ um método direto e simples de validagao am-
plamente utilizado na area de aprendizado de maquina (Leite, 2020). O termo “K” representa
o nuamero de subdivisdes igualmente distribuidas em que o conjunto de dados € particionado,

enquanto “fold” refere-se a cada um dos blocos resultantes dessas subdivisdes. Essa abordagem,
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Figura 2.11 — Compartilhamento de parametros suaves para aprendizado multitarefa em redes
neurais profundas.

Tarefa 1

; Tarefa 2

Camadas Restritas

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

permite uma avaliacao mais robusta do modelo, pois envolve a repeticao do processo de treina-
mento e avaliacdo em diferentes combinacdes de subconjuntos de treinamento e teste, garantindo

uma melhor estimativa do desempenho geral do modelo (Leite, 2020).

O k-fold é um método estatistico que desempenha um papel crucial na comparacao e
selecdo de modelos. Sua abordagem € direta e de facil compreensao. Para ilustrar seu funcio-
namento, consideremos um exemplo de validagdo cruzada com cinco iteragdes, isto é, k£ = 5.
Nesse cendrio, o conjunto de dados € dividido em cinco partes ou dobras. Durante a primeira
iteracao, o modelo utiliza a primeira dobra como conjunto de teste, enquanto as demais dobras
sdo utilizadas como conjunto de treinamento. Na segunda iteracdo, a segunda dobra € utilizada
como conjunto de teste, enquanto as demais continuam a ser utilizadas para treinamento. Esse
processo € repetido até que cada uma das cinco dobras tenha sido utilizada como conjunto de
teste. Esse procedimento permite uma avaliacdo mais robusta do modelo, pois todas as amostras
do conjunto de dados tém a oportunidade de serem usadas tanto para treinamento quanto para
teste, resultando em uma estimativa mais precisa do desempenho geral do modelo (Team, 2020).

A Figura 2.12 ilustra o processo de k-fold.

2.1.9 Meétricas de Avaliacao de Modelos

As métricas de avaliacdo utilizadas em estudos de aprendizado de mdquina desempenham

um papel fundamental na andlise e compreensdo dos resultados obtidos. As métricas mais
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Figura 2.12 — Exemplo da técnica k-fold com cinco subdivisdes, ou seja, com k igual a 5.

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: (Shaikh, 2018).

utilizadas na literatura sio acurdcia, precisdo, revocacao e F-score.

Na Figura 2.13, sdo apresentadas quatro regides distintas que representam as possiveis
predicoes de um modelo. A regido de cor verde escura representa os falsos negativos (FN), ou seja,
o modelo faz uma previsao incorreta ao indicar que uma determinada imagem nao pertence a uma
classe, quando na verdade ela pertence. A regido de cor verde clara indica os verdadeiros positivos
(VP), onde o modelo prevé corretamente que uma imagem pertence a uma determinada classe. A
regido de cor vermelha representa os falsos positivos (FP), em que o modelo erroneamente prevé
que uma imagem pertence a uma classe, quando na verdade nao pertence. Por fim, a regido de
cor cinza representa os verdadeiros negativos (VN), em que o modelo acerta ao prever que uma

imagem ndo pertence a uma determinada classe.

Figura 2.13 — Exemplo ilustrativo para melhor exemplificar as métricas de avaliagao.

Verdadeiros
Positivos

Verdadeiros negativos

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

A acurdcia ¢ uma métrica amplamente conhecida e utilizada para avaliar o desempenho

geral de um modelo de aprendizado de méaquina. Ela representa a proporcao de predi¢cdes corretas
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em relacdo ao nimero total de amostras avaliadas, exemplificando com base na Figura 2.13, seria
as predicOes presentes na regido de coloragdo verde escura e verde clara dividido pelo total de

amostras. A acurdcia pode ser definida por:

VP+ VN

Ace —
T VPIFPLFN+VN’

2.1

onde, a acurdcia € expressa como uma porcentagem e varia de 0 a 100%. Uma acuracia de 100%
indica que todas as amostras foram corretamente classificadas pelo modelo (Mariano, 2021). Na

Figura 2.14 pode-se analisar graficamente como a férmula da acurécia € obtida.

Figura 2.14 — Exemplo da obten¢do da férmula da acuricia.

Acc =

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

A precisdo € uma métrica que fornece informagdes sobre a confiabilidade das predi¢des
positivas feitas pelo modelo. Ela representa a proporcao de predi¢Oes positivas corretamente
classificadas em relacdo ao numero total de predi¢Oes positivas, exemplificando com base na
Figura 2.13, seria as predi¢des localizadas na regido de coloracdo verde clara dividido pelas

predi¢des da regido verde clara e vermelha. A precisdao pode ser definida por:

VP

P=vriFp 22

Esta representacao auxilia na avaliagdo da capacidade do modelo em evitar classificar
erroneamente amostras negativas como positivas. Uma alta precisao indica que o modelo tem
uma taxa baixa de falsos positivos (Mariano, 2021). A precisao € baseada para um problema
bindrio (duas classes), em um contexto multi-classe, essa métrica € calculada para cada classe.

Na Figura 2.15 pode-se analisar como a férmula da precisao € obtida.

A revocacdo, também conhecida como sensibilidade, € uma métrica que mede a ca-
pacidade do modelo em encontrar corretamente todas as amostras positivas. Ela representa a
proporcao de amostras positivas corretamente identificadas em relacdo ao nimero total de amos-
tras positivas no conjunto de dados, exemplificando com base na Figura 2.13, seria as predi¢des
presentes na regido de coloracdo verde clara dividido pelas predicdes localizadas na regido verde

clara e verde escura. A revocagao pode ser definida como:
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Figura 2.15 — Exemplo da obten¢do da férmula da precisao.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

VP

R=Vp N 23

e € particularmente ttil quando é fundamental evitar falsos negativos, ou seja, quando € crucial
identificar corretamente todas as amostras positivas. Uma revocacao alta indica que o modelo
tem uma taxa baixa de falsos negativos (Mariano, 2021). Semelhante a precisao, a revocacao ¢é
uma métrica medida por classe. Na Figura 2.16 pode-se analisar como a férmula da revocagao é
obtida.

Figura 2.16 — Exemplo da obtencao da férmula da revocacao.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Por fim, o F-score (F'1) é uma métrica que combina a precisdo e a revocagdo em uma
unica medida, fornecendo uma visdo mais abrangente do desempenho do modelo. O F-score é

calculado pela média harmdnica da precisao e da revocagao e € definido por:

precisdo X revocagao

Fl=2x (2.4)

precisdo + revocagdo

Essa métrica € util quando € importante equilibrar a taxa de falsos positivos e falsos
negativos. O valor do F-score varia de 0 a 1, onde 1 representa um modelo com alta precisao e

alta revocagdo (Mariano, 2021).
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2.1.10 Interpretabilidade

A interpretabilidade € um conceito que vem ganhando aten¢do no campo de IA. Ele se
refere a capacidade de compreender e explicar o funcionamento e as decisdes de um modelo de
machine learning de maneira clara e intuitiva (MEDICINA, 2023). Em outras palavras, trata-
se da capacidade de um sistema de IA de ser compreendido e justificado por seres humanos,
especialmente por especialistas ndo técnicos, como profissionais de diversas dreas que podem

nao ter conhecimento avangcado em ci€ncia de dados ou aprendizado de mdquina.

Diversas técnicas sao empregadas para alcancar a interpretabilidade, incluindo a visuali-
zacdo de dados, a simplificacdo de modelos complexos, a geracdo de explicacdes compreensiveis
e a identificacdo de padrdes relevantes nos processos de tomada de decisao (Mesameki et al.,
2023). Essas técnicas sdo fundamentais para promover a confianca e a transparéncia na aplicagao
de sistemas de IA, principalmente de reconhecimento biométrico, facilitando a deteccao de

possiveis vieses, erros ou comportamentos indesejados.

Inicialmente, para a interpretacdo da Figura 2.17, € imperativo reconhecer a representacdo
em forma de mapa de calor. Neste contexto, cores mais frias, exemplificadas pelo azul, denotam
regides nas quais o algoritmo ndo incorporou significativamente em sua decisdao. Em contrapartida,
tonalidades mais quentes, como vermelho, alaranjado e amarelo, indicam areas que exerceram

maior influéncia na determinagao do algoritmo, respectivamente.

Figura 2.17 — Demonstracdo de uma saida da técnica de interpretabilidade usando o Grad-CAM
para um problema de reconhecimento periocular.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

A compreensao da interpretabilidade de modelos de aprendizado de mdquina abrange
uma variedade de abordagens, sendo notaveis os métodos que se baseiam na andlise das ativagdes
em redes neurais convolucionais predefinidas. Esses métodos buscam examinar o comportamento
das camadas convolucionais, mapeando as projecdes dos niveis de ativacdo resultantes (Souza,
2023). E pertinente ressaltar que as camadas de pooling, por produzirem representagdes menos
minuciosas das entradas, frequentemente sdo excluidas durante as andlises fundamentadas em

ativacdo (Souza, 2023).

Nesse contexto, destacam-se dois métodos notdveis de avaliagdo embasados em ativagao:
Ativacoes Intermedidrias (Souza, 2023) e Maximizacao da Ativacao (Souza, 2023). O método de
Ativagoes Intermedidrias quantifica os niveis de ativacdo de um conjunto especifico de neurénios
em uma rede neural. Isso € obtido pela andlise dos niveis de ativacdo em relacdo a uma entrada

particular, permitindo a identificacdo dos neurdnios mais ativos durante o processamento desta
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entrada (Souza, 2023). Durante a implementacao desse método, procede-se a modificacdo da
rede neural, direcionando os neurdnios a serem analisados para se tornarem os neur6nios de saida.
Posteriormente, ao selecionar uma entrada, a rede € processada, e a saida resultante representa os

niveis de ativacdo do segmento analisado (Souza, 2023).

A Figura 2.18 ilustra os niveis de ativacdo nas camadas intermedidrias de um modelo de
Convolutional Neural Network (CNN), especialmente treinado para o diagnéstico de doencas
em plantas. A figura apresenta os niveis de ativacdo derivados de uma amostra de uma folha de

tomate infectada com ferrugem precoce.

Figura 2.18 — Visualizagdo das Saidas Intermedidrias Produzidas por uma CNN Treinada. Uma
imagem de uma folha de tomate infectada com ferrugem precoce (label 29) foi
empregada como entrada para a rede, enquanto as saidas intermedidrias das cama-
das sdo exibidas para visualizacdo. Os médulos Layer e Inception, bem como o
tamanho de suas saidas, s@o especificados abaixo de cada saida intermedidria.

Input e

(224x224x3) Mixeds

Convl

GlobalAveragePooling

(52x52x192)
‘ (2048)

Output

v

29" neuron assigned to
Tomato Early Blight
most fired

Output Intensity

Fonte: (Toda; Okura, 2019).

Por sua vez, o método de Maximizacao da Ativagdo, proposto por Erhan e Courville
(2009), tem como propésito identificar um padrao de entrada que maximize os niveis de ativacdo
de uma unidade especifica nas redes neurais. Esse processo ¢ modelado como um problema de
otimizagdo, em que os neurdnios de entrada da rede sdo tratados como varidveis de decisdo e os

niveis de ativacdo como a funcdo objetivo (Souza, 2023).

A Figura 2.19 apresenta um exemplo de ativacdes mdximas em uma CNN. Neste caso,

os autores (Mahendran; Vedaldi, 2015) empregam o método de Maximizagdo da Ativacao na
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VGG-M. A imagem retrata as ativagoes mdximas dos primeiros filtros de cada uma das camadas

da referida rede.

Figura 2.19 — Exploracdo de Ativa¢des nos Primeiros Filtros de Cada Camada Convolucional da
VGG-M.

Fonte: (Mahendran; Vedaldi, 2015).

2.1.10.1 GradCAM

O Mapeamento de Ativacao de Classe Ponderado pelo Gradiente, ou Gradient-weighted
Class Activation Mapping (GradCAM), € uma técnica empregada em aprendizado profundo
e visdo computacional que facilita a visualizacdo das regides de uma imagem nas quais uma
rede neural convolucional (CNN) concentra sua ateng@o ao efetuar predigdes. Constitui-se como
uma ferramenta robusta para elucidar quais segmentos de uma imagem sao preponderantes no

processo decisorio da rede neural (Trade, 2023).

Conforme ilustrado na Figura 2.20, apresenta-se inicialmente a representagdo original
da imagem, a qual € submetida ao modelo para andlise e subsequente tomada de decisdes. Em
contrapartida, a figura adjacente revela a mesma imagem, porém enriquecida com a sobreposi¢ado
de um mapa de calor. O mapa de calor evidencia as regides da imagem que exerceram influéncia
na decisao tomada pelo modelo, neste contexto, atribuindo relevancia a representacio do cachorro

para sua classificacdo como cao.

O Grad-CAM gera um mapa de calor correspondente a cada categoria de classificacao
possivel. Inicialmente, sdo determinados os gradientes associados a cada canal da camada
convolucional final em relacdo a categoria alvo. Por meio da avaliacdo desses gradientes em
relacdo aos mapas de caracteristicas da derradeira camada convolucional da CNN, o Grad-CAM
estabelece a pontuagdo pertinente a classe em questdao. Os mapas de caracteristicas, entdo, sao

ponderados conforme tais gradientes, resultando em um mapa de calor que evidencia as regioes
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Figura 2.20 — Ilustragdo comparativa entre imagens pré e pds-aplicacao do GradCAM, destacando,
por meio de um mapa de calor, as regides determinantes nas decisdes do modelo.

Fonte: (Trade, 2023).

de destaque da imagem original. Para visualizar as regidoes mais relevantes para a CNN, esse

mapa de calor pode ser integrado a imagem de origem (Dakshina, 2023).

Conclusivamente, o Grad-CAM tem evidenciado sua aplicabilidade multifacetada em
diversos dominios, englobando a classificacdo de imagens, o reconhecimento de objetos e a
segmentacdo. Este método se estabelece como uma ferramenta robusta e eficiente na visualizag@o
dos padrdes de ativacdo inerentes a modelos de aprendizagem profunda (Dakshina, 2023). Adici-
onalmente, destaca-se sua capacidade de aprimorar a interpretabilidade e a transparéncia dos
modelos, bem como de facilitar processos de depuracdo e refinamento em contextos de apren-
dizagem profunda. Por meio do Grad-CAM, € viabilizada uma compreensdo visual elucidativa

acerca do mecanismo decisdrio subjacente as redes neurais (Dakshina, 2023).

2.2 Trabalhos Relacionados

Kaur, Singh e Kumar (2014) conduziram um levantamento da literatura acerca do reco-
nhecimento biométrico, por meio de diversas modalidades, tais como: reconhecimento facial,
reconhecimento de iris, reconhecimento da palma da mao, reconhecimento por voz, reconheci-
mento por impressao digital, e o sistema de reconhecimento baseado no sinal do eletrocardiograma
(ECG). A pesquisa abarcou uma revisao sistemadtica da literatura cientifica pertinente a época, e
expds tanto as vantagens quanto as desvantagens de cada método de reconhecimento biométrico
em questdo. Cada um desses métodos é acompanhado de diferentes técnicas para a extracdo de
recursos de reconhecimento. Ademais, esses métodos apresentam caracteristicas distintas no
que tange a identificacdo de individuos. Tais caracteristicas sao determinantes para a escolha do
método mais adequado em diferentes contextos, tais como iluminacdo, qualidade da imagem,

presenca de objetos que possam interferir na detec¢ao, dentre outros fatores. Por conseguinte,
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foi possivel concluir o desempenho de diferentes modalidades de biometria, como ilustrado na
Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Comparativo entre diferentes biometrias.

Biometria Singularidade Atuacdo Mensurabilidade
Reconhecimento facial Alto Médio Alto
Reconhecimento de iris Alto Alto Médio

Reconhecimento de ECG Alto Alto Médio
Reconhecimento de voz Baixo Baixo Médio
Reconhecimento de palma Médio Médio Alto

Fonte: (Kaur; Singh; Kumar, 2014) - Traduzida pelo autor.

Barcellos e Gonzaga (2021) propuseram uma abordagem alternativa para a extracao de
caracteristicas em uma Rede Neural Convolucional (CNN). Em vez de utilizar as ativacdes da
CNN como um vetor de caracteristicas, a CNN foi utilizada para extrair caracteristicas diretamente
dos mapas de caracteristicas. Em seguida, um descritor de textura baseado no padriao de pontos
bindrios locais uniformes (LBP) foi aplicado a esses mapas de caracteristicas. Para avaliar a
eficacia do método proposto pelos autores, foi realizado um experimento de transferéncia de
aprendizado (transfer learning) usando a rede AlexNet, pré-treinada no conjunto de dados do
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Russakovsky et al., 2014), como
extrator de recursos. O conjunto de dados Visible Light Mobile Ocular Biometric (VISOB)
(Rattani et al., 2016) foi utilizado para testar o desempenho do método proposto em imagens

perioculares coletadas em diferentes smartphones e condi¢des de iluminacao.

Os resultados obtidos pelos autores foram apresentados na Tabela 2.2, que mostra a menor
taxa de erro de igualdade (EER) obtida e a camada correspondente da CNN para cada variacao
do método proposto em diferentes smartphones e condi¢des de iluminacao do conjunto de dados
VISOB. Com base nos resultados obtidos, os autores concluiram que a abordagem proposta, que
utiliza um descritor de textura na CNN, supera as abordagens artesanais de visdo computacional

e até mesmo a extragdo padrao de caracteristicas de CNN em termos de desempenho.

O estudo realizado por Dias e Jr. (2019) tem como objetivo avaliar o desempenho da rede
neural artificial profunda no reconhecimento da regiao periocular. Para tal, o modelo escolhido
para a avaliacdo foi a CNN ResNet-34, que foi pré-treinada na base de imagens de regido periocular
Ubiris.v2 (Proenca et al., 2010). O modelo em questao foi treinado durante um periodo de duas
semanas, abrangendo 245 épocas. O resultado mais satisfatério obtido foi de cerca de 92%
de precisdo na base de dados Ubiris.v2. Diante disso, os autores concluiram que, embora a
transferéncia de conhecimento apresente perspectivas promissoras, ndo € suficiente para garantir

a precisio adequada de um sistema de reconhecimento de biometria periocular.

Alahmadi, Hussain e Aboalsamh (2022) propuseram um sistema de reconhecimento
biométrico sem contato, utilizando a regido periocular como regiao de interesse. Os autores

utilizaram um modelo CNN pré-treinado como base e introduziram um modelo de reconhecimento
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periocular profundo chamado Linear Discriminant Analysis CNN (LDA-CNN), no qual a camada
LDA foi incorporada apos a ultima convolucao do modelo base. O modelo proposto foi avaliado
em quatro conjuntos de dados distintos: UFPR-Periocular (Zanlorensi et al., 2022), UBIRIS.v2
(Proenca et al., 2010), VISOB (Rattani et al., 2016) e UBIPr (Proenca et al., 2012). Os melhores
resultados alcancados pelo modelo foram de 97.68% utilizando a base de dados UFPR-Periocular,
99.82% utilizando a base de dados UBIRIS.v2 e 99.17% utilizando a base de dados UBIPr. A
base de dados VISOB foi utilizada para experimentos com diferentes smartphones, resultando em
uma acurdcia maxima de 98.49%, e também para experimentos de iluminacao cruzada, obtendo

uma acuracia de 98.52%.

A Figura 2.21 apresenta as variagdes de acurdcia do modelo proposto por Alahmadi,
Hussain e Aboalsamh (2022) (LDA-CNN) ao utilizar diferentes modelos base em conjunto com
a base de dados UFPR-Periocular. E possivel observar que o modelo base DenseNet-201 obteve
a melhor acuricia nessa base de dados, alcangando um valor de 97,68%.

Figura 2.21 — Avaliacdo comparativa do desempenho do modelo proposto LDA-CNN em relacio
a outros modelos, utilizando diferentes modelos base, no conjunto de dados UFPR-

Periocular.
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m LDA-CNN 97.68 85.83 90.37 67.12 88.70 89.76

Fonte: (Alahmadi; Hussain; Aboalsamh, 2022).

Em (Barcellos et al., 2019), foi realizada uma avaliacao do desempenho de técnicas de
aprendizagem por transferéncia (em inglés, Transfer Learning) em redes neurais convolucionais
para a aplicacdo em biometria periocular. As técnicas avaliadas no aprendizado por transferéncia
(aprendizado de miquina que se concentra em armazenar o conhecimento adquirido ao resol-
ver um problema e aplicd-lo a um problema diferente, mas relacionado) foram a Extracdo de
Caracteristicas e o Fine Tuning. Para essa avaliacdo, foram testadas duas arquiteturas de redes
neurais convolucionais, a AlexNet e a VGG-16, em dois bancos de imagens da regido ocular
comumente utilizadas para o reconhecimento de iris, a base LAVI DB2 (LAVI, 2019) e a base
ND-IRIS-0405 Iris Image Dataset (1LG2200) (Bowyer, 2016). As bases de imagens utilizadas
apresentam diversas caracteristicas distintas.

O estudo e a avaliacdo do desempenho das técnicas de aprendizagem por transferéncia foi
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dividido em trés etapas. Na primeira etapa, a precisdo da Extracdao de Caracteristicas foi medida.
Na segunda etapa, avaliou-se o desempenho do Fine Tuning. Na terceira etapa, utilizou-se a
arquitetura AlexNet para o ajuste fino em um banco de dados. Com base nos resultados obtidos,
os autores concluiram que a qualidade dos dados, o desequilibrio de classe e 0 método de selecdo
do treinamento e teste influenciam diretamente na precisdo da rede neural convolucional. Além
disso, constatou-se que a técnica de Extracdo de Caracteristicas apresenta uma menor precisao
do que o Fine Tuning. Por fim, o ajuste fino de uma rede neural convolucional com imagens
perioculares de um banco de dados nao aumenta a precisao desta rede no modo de Extracdo
de Caracteristicas para outra base de dados de imagens perioculares, sendo a precisdo bastante

semelhante a obtida pela rede pré-treinada original.

Barcellos (2022) propds o uso do descritor LBP uniforme nas ativagdes das camadas
profundas de uma rede neural convolucional (CNN). Esse método foi aplicado aos vetores
de caracteristicas extraidos de imagens da regido periocular, incluindo o olho, para fins de
reconhecimento biométrico. A abordagem proposta foi avaliada na base de imagens UBIPr
(Proenca et al., 2012), e os resultados de acuracia obtidos nas diversas camadas da CNN AlexNet
foram apresentados na Figura 2.22. Os resultados mostraram que a aplicac¢do do descritor LBP
nas ativacoOes das camadas da CNN AlexNet resultou em desempenho superior em relacdo as
metodologias tradicionais, como uLBP, HOG, SURF e SIFT. A andlise dos resultados permitiu
concluir que as imagens intermedidrias geradas pelos filtros previamente treinados por uma CNN
off-the-shelf (pronta para uso) possuem caracteristicas texturais distintas. A extracao dessas
caracteristicas pode, portanto, melhorar o reconhecimento periocular com a inclusdo do olho, em

comparacdo com outros métodos tradicionais de visdo computacional.

Figura 2.22 — Resultados de acurécias obtidas pela abordagem proposta em (Barcellos, 2022).
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Fonte: (Barcellos, 2022).
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Em (Luz et al., 2018) é apresentada uma técnica para o reconhecimento de individuos
com base na regido periocular, que € a drea ao redor dos olhos. Utiliza-se uma CNN pré-treinada
como extratora de recursos para a regiao periocular. A arquitetura da CNN usada foi a Inception-
v3, que € uma rede profunda popularmente utilizada para tarefas de classificacdo de imagens,
mas o que difere essa abordagem das demais € que apds a extracdo de recursos da regido
periocular usando a CNN, os autores utilizaram uma técnica de classificacdo baseada em SVM
para identificar individuos. SVM € um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
amplamente utilizado para classificacao de dados. Seus resultados para a modalidade da regido

periocular do rosto foram de até 95% de taxa de reconhecimento.

Por fim, Zanlorensi et al. (2022) propdem um novo conjunto de dados perioculares, o
UFPR-Periocular. Esses dados foram coletados por meio de dispositivos méveis, abrangendo
cendrios irrestritos. Tal conjunto de dados consiste em amostras de 1.122 individuos, coletadas

em 3 sessoes distintas.

As imagens presentes na base de dados UFPR-Periocular (Zanlorensi et al., 2022) foram
capturadas pelos proprios individuos em ambientes ndo restritos, ou seja, eles tiveram a liber-
dade de escolher locais diversos para a captura das imagens. A tunica instrucdo fornecida aos
participantes foi que posicionassem seus olhos em uma regido de interesse. Os autores condu-
ziram uma extensa avaliacdo comparativa, utilizando a base de dados proposta pelos mesmos
e diversos modelos de CNNss, aplicados em abordagens de tltima geragdo, como classificagao
multi-classe, aprendizado multitarefa, rede de filtros emparelhados e rede siamesa. Para o pro-
tocolo de mundo fechado, foram utilizados modelos de CNN como VGG-16, ResNet-50-V2,
MobileNet-V2 e um modelo Multitarefa, com resultados alcangados de 50,56%, 63,18%, 77,9%

e 84,32%, respectivamente.

Os métodos utilizados no protocolo de mundo fechado, juntamente com seus resultados

correspondentes, podem ser visualizados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Resultados de benchmark no protocolo de mundo fechado para a tarefa de identifi-

cacao.
Identificacdo (1:N)

Modelo Classificacdo 1 (%) Classificacao 5 (%)
VGG-16 50,56 + 3,30 68,73 + 3,01
VGG16-Face 56,29 + 1,62 73,84 + 1,48
Xception 57,43 + 1,43 75,88 + 1,52
ResNet50V2 63,18 + 2,14 77,79 £+ 1,81
InceptionResNet 65,16 £ 2,45 81,53 + 1,99
ResNet50 71,06 + 1,14 85,22 + 0,82
ResNet50-Face 74,76 + 1,43 86,86 +1,02
DenseNet121 75,54 + 1,36 88,53 £ 0,97
MobileNetV2 77,98 + 1,08 90,19 + 0,79
Multitarefa 84,32 £ 0,71 94,55 + 0,58

Fonte: (Zanlorensi et al., 2022) - Traduzida pelo autor.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 29

Na Tabela 2.4, sdo descritas as técnicas empregadas pelos autores referenciados neste
estudo em suas respectivas bases de dados.

Tabela 2.4 — Técnicas utilizadas pelos autores citados e as respectivas bases de dados utilizadas.

Autores Ano Técnica Utilizada Base de Dados Utilizada
Vizoni e Marana (2019) 2019 VGG-Face Face Recognition Grand Challenge (FRGC)
Barcellos e Gonzaga (2021) 2021 AlexNet ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC)
Dias e Jr. (2019) 2019 ResNet-34 Uribis.v2
Alahmadi, Hussain e Aboalsamh (2022) 2022 Linear Discriminant Analysis CNN UFPR-Periocular, UBIRIS.v2, VISOB e UBIPr
(LDA-CNN)
Barcellos et al. (2019) 2019 AlexNet e VGG-16 LAVI DB2 e ND-IRIS-0405 Iris Image Dataset
(LG2200)
Barcellos (2022) 2022 AlexNet UBIPr
Luz et al. (2018) 2018 Inception-v3 UBIRIS.v2 e MobBio
(Zanlorensi et al., 2022) 2022  VGG16, VGG16-Face, Xception, UFPR-Periocular

ResNet50V2, InceptionResNet,
ResNet50, ResNet50-Face,
DenseNet121 e MobileNetV2

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

No presente contexto, mediante a avaliagao da Tabela 2.4, € possivel inferir a relevancia
contemporanea do reconhecimento biométrico focado na regido periocular, dado o emprego
de multiplas técnicas visando sua potencial resolu¢cdo. Notavelmente, as arquiteturas AlexNet
e VGG16 emergem como as mais frequentemente adotadas neste dominio. Adicionalmente, €

pertinente destacar a variedade de conjuntos de dados empregados nos estudos pertinentes.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, serdo apresentadas a base de dados usada na Secdo 3.1 e metodologia na
Secdo 3.2.

3.1 Descri¢cao da Base de Dados

A base de dados empregada neste trabalho foi a UFPR-Periocular Dataset (Zanlorensi et
al., 2022), que abrange uma compilacio de imagens especificas da regido periocular, destinadas
a finalidade de biometria. O conjunto de dados é composto por um total de 33.660 imagens
correspondentes a olhos individuais, ou seja, 16.830 imagens em que os dois olhos foram
capturados simultaneamente. Essas imagens foram adquiridas a partir de uma amostra de 1.122

individuos distintos, resultando em um conjunto de dados composto por 2.224 classes Unicas.

As imagens foram adquiridas mediante a colaboragao dos participantes utilizando seus
smartphones pessoais, por meio de um aplicativo mével especificamente desenvolvido pelos
responsaveis pela base de dados. Cada individuo contribuiu com um total de 15 imagens dos
seus olhos, obtidas em trés cendrios distintos, os quais foram realizados com um intervalo
minimo de oito horas entre eles. Sendo assim, cada cendrio contém cinco imagens de cada
individuo, e as imagens pertencentes aos respectivos cendrios possuem uma diferenga temporal.
E importante ressaltar que a resolugiio das imagens apresenta variacio, abrangendo uma faixa
que varia de 360 x 160 pixels a 1862 x 1008 pixels, sendo influenciada pelos diferentes modelos
de smartphones utilizados para a captura das imagens. Nesse contexto, foram empregados 196

dispositivos méveis diferentes.

Além disso, a base de dados engloba dois protocolos distintos, conhecidos como mundo
fechado e mundo aberto, cada um desses protocolos sdo compostos por trés cendrios. No contexto
do mundo fechado, o conjunto de dados € particionado de forma a incluir amostras provenientes
do mesmo sujeito, ou seja, tanto os conjuntos de treinamento quanto de teste contém amostras do
mesmo sujeito. Por outro lado, no protocolo de mundo aberto, ha sujeitos diferentes presentes
nos conjuntos de treinamento e de teste. Nesse contexto, a tarefa de identificacao é executada sob
o protocolo de mundo fechado, onde a capacidade de reconhecimento se estende a sujeitos nao

presentes no conjunto de treinamento.

Devido as imagens terem sido capturadas pelos préprios individuos em diferentes sessoes,
a base de dados apresenta uma variedade de condicdes desafiadoras para os algoritmos de
identificacdo periocular. Essas condi¢cdes incluem varia¢des na iluminacdo, presenca de oclusdes,
reflexdes especulares, desfoque de movimento, uso de 6culos, diferentes angulos de visao, fixacao

do olhar, maquiagem e expressoes faciais.
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No processo de inclusdo das imagens na base de dados, os criadores realizaram anotagcdes
manuais, marcando quatro pontos de referéncia na regido do olho em cada imagem. Essas
anotagdes foram utilizadas para normalizar a regido periocular em termos de escala e rotagao.
Além disso, as imagens foram cortadas para manter apenas a regido de interesse, como pode
ser observado na Figura 3.1, a fim de reduzir a influéncia de informagdes irrelevantes e focar

especificamente na 4rea periocular.

Figura 3.1 — Amostra de imagens da base de dados UFPR-Periocular, onde é possivel observar
uma grande diversidade nas imagens.
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Fonte: (Zanlorensi et al., 2022).

O processo de divisdo da base de dados UFPR-Periocular funciona como um k-fold
com k = 3, em cada um dos cendrios disponibilizados, uma parte diferente da base de dados é

selecionada como conjunto de treinamento, conjunto de validacdo e conjunto de teste.

3.1.1 Divisao dos Dados

Os dados utilizados para a condugdo deste trabalho foram obtidos por meio do protocolo
de mundo fechado. A base de dados é composta por subconjuntos distintos, incluindo um conjunto
de treinamento, um conjunto de validacdo e um conjunto de teste. O subconjunto de treinamento,
que consiste em 13.464 imagens, é empregado para instruir o algoritmo durante a etapa de
treinamento. Por sua vez, o subconjunto de validacdo, composto por 8.976 imagens, € utilizado
para avaliar o desempenho do modelo, isto €, a capacidade de generalizar o conhecimento
adquirido a partir do subconjunto de treinamento. Por fim, o subconjunto de teste, contendo
11.220 imagens, desempenha o papel de avaliar a eficécia final do modelo. Assim, as imagens dos

respectivos subconjuntos estdo distribuidas em um total de 2.244 classes distintas. A divisdo dos
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dados em treino, validacdo e teste foi realizada através da técnica k-fold (k = 3). Vale ressaltar

que foi seguida a divisdo proposta pelos proprios autores da base (Zanlorensi ez al., 2022).

3.2 Metodologia Proposta

Na Figura 3.2, apresenta-se uma representacdo visual do fluxo de treinamento, adotado
neste trabalho. Inicialmente, os dados sdo adquiridos, ou seja, as imagens sao obtidas a partir
da base de dados UFPR-Periocular. Em seguida, € realizado o pré-processamento das imagens,
envolvendo a aplicacdo de uma série de procedimentos com o propdsito de prepard-las de
forma adequada e informativa para o processo de reconhecimento periocular. Posteriormente, as
imagens sdo particionadas em trés conjuntos distintos: teste, treinamento e validacao. O conjunto
de treinamento e o conjunto de validacdo sdo empregados para o treinamento do modelo proposto.
Ap6s a adaptacdo do modelo com base nesses conjuntos de imagens, tem-se um modelo treinado,
o qual € utilizado para realizar a classificacdo das imagens presentes no conjunto de teste. Dessa
forma, sdo efetuadas as predi¢des do modelo, proporcionando resultados de classificagdo para as

imagens em questao.

Figura 3.2 — Fluxograma do modelo descrevendo os estdgios sequenciais, iniciando no processo
de aquisi¢ao de dados e culminando nas previsdes geradas pela abordagem proposta.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

A seguir, sdo descritos cada passo presentes no fluxograma da Figura 3.2.

3.2.1 Descricao do Pré-processamento dos Dados

Durante o pré-processamento das imagens, uma série de etapas sdo realizadas para
preparé-las para o processamento subsequente. Uma dessas etapas € a normalizagdo, na qual

as imagens sdo divididas por 255. Essa normalizacdo tem como objetivo ajustar os valores dos
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pixels no intervalo de 0 a 1, tornando-os mais adequados para o processamento do treinamento
(Carneiro, 2020).

Além disso, as dimensdes das imagens sdo reordenadas durante o pré-processamento.
Mais especificamente, o canal de cores das imagens € colocado na primeira posicao da matriz,
enquanto as outras dimensdes (como altura e largura) sdo reorganizadas de acordo, ficando
(canais, altura, largura). Essa reordenag@o € realizada para que as imagens estejam no formato

adequado para o modelo de rede neural convolucional, que espera um tensor nesse formato.

Por fim, uma etapa de redimensionamento € aplicada as imagens lidas. Essa etapa tem
como objetivo ajustar o tamanho das imagens para uma dimensao especifica, nesse caso, (224 X
224). O redimensionamento é realizado utilizando o método de interpolagdo por drea, que ajusta
o tamanho da imagem preservando as informagdes visuais importantes por meio de um cdlculo de
média ponderada. Dessa forma, as imagens sao padronizadas para terem o mesmo tamanho, o que

¢ essencial para garantir a consisténcia e a compatibilidade durante o processamento posterior.

3.2.2 Periocular EfficientNet-B0 (PEN)

A arquitetura de modelo base selecionada € a EfficientNet-B0, a qual é uma das arquite-
turas pertencentes a familia de modelos da EfficientNet. A familia de modelos da EfficientNet
foi inicialmente proposto por Tan e Le (2019), estabelecendo um paradigma para a ampliacao
de modelos de redes neurais. Este enfoque abrange o aprimoramento das dimensdes de profun-
didade, largura e resolugdo, proporcionando uma notavel melhoria na eficacia. O EfficientNet
¢ um método que se insere no dominio do dimensionamento e concep¢ao de CNNs, sendo
caracterizado pela aplicacao de um coeficiente composto que atua de maneira uniforme sobre

todas as dimensdes supracitadas (Shamila Ebenezer et al., 2022).

Para aproveitar os beneficios dos pesos pré-treinados disponiveis na biblioteca, a arquite-
tura EfficientNet-BO € carregada utilizando pesos pré-treinados a partir da ImageNet como ponto

de partida.

No entanto, tratando-se do modelo focalizado exclusivamente em uma dnica tarefa,
algumas modificacdes sdo realizadas na arquitetura antes do modelo final ser criado. A primeira
modificacdo consiste na remocao da camada de classificacdo final. Essa camada € eliminada para

permitir a adi¢do de camadas personalizadas que atendam ao problema especifico em questao.

As camadas personalizadas incorporadas ao modelo incluem a func¢ao Flatten(), em-
pregada para transformar o tensor de entrada em um vetor unidimensional, seguida por uma
camada densamente conectada. A dimensao da saida desta camada € definida em conformidade
com o numero de classes, que, neste contexto, corresponde a 2.244. Para obter uma distribuicdo
de probabilidade relativa as classes, as saidas do modelo sao submetidas a fun¢do de ativacao
Softmax.

Portanto, o modelo final € composto pela arquitetura EfficientNet-BO, na qual foram
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adicionadas camadas personalizadas para se adequar a tarefa de identificacdo. Essas alteragcdes
permitem que o modelo aprenda representagdes complexas dos dados e realize a classifica-
¢do adequada. Essa nova arquitetura criada € nominada no presente trabalho como Periocular
EfficientNet-BO, ou PEN.

3.2.3 Multitarefa Periocular EfficientNet-B0 (MPEN)

Para a construcao do modelo utilizando a técnica de multitarefas, utilizou-se um com-
partilhamento de parametros rigidos. Essa nova arquitetura denominada MPEN ¢ delineada
por um backbone, que € a EfficientNet-BO, seguido por trés camadas totalmente conectadas
independentes: uma destinada a classificagdao do olho, outra a classificacao do smartphone utili-
zado e uma terceira para a classificacdo biométrica, na qual todos os dados sao submetidos a
andlise conjunta. Cada camada totalmente conectada € sucessivamente seguida por uma funcao

de ativagdo Softmax.

Dessa maneira, os modelos designados para as tarefas especificas apresentam as seguintes
estruturas de camadas ap6s o emprego do modelo base. Inicialmente, é adotada uma camada de
achatamento (Flatten), seguida por uma camada linear, cuja saida € dimensionada de acordo com
o nimero de classes a serem classificadas por cada modelo. Nesse contexto, sdo consideradas 2
classes para a tarefa de reconhecimento dos olhos, sendo esquerdo ou direito, 196 classes para a

tarefa associada ao smartphone utilizado e 2.244 classes para a classificacdo biométrica.

A funcao de perda empregada para as trés saidas distintas foi a CrosEntropyLoss. A

expressao matemadtica para o célculo do erro (CELoss) para uma tnica saida € dada por:

CELoss = —» ;- log(i)), (3.1)

onde, y; representa a verdadeira distribuicao de probabilidade (rétulos) e g; representa a dis-
tribuicdo de probabilidade predita pelo modelo para a classe i. O indice ¢ percorre todas as

classes.

Em seguida, cada saida especifica (qual olho, qual smartphone e biometria) produz
uma perda individual (C'E L0ssypo, C'EL0SSsmart, C'E Lossy;, respectivamente) com base na

CrosEntropyLoss. A Loss final (L0ss i) € determinada pela soma dessas perdas individuais:

L0ssping = CEL0SSypo + CEL0OSSgmart + CEL0SSy;,. (3.2)

Dessa forma, todas as fun¢des de perda tém o mesmo peso no treinamento do modelo.
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3.2.4 Treinamento dos Modelos

No processo de treinamento de ambos os modelos PEN e MPEN, os dados de treinamento
foram divididos em lotes e passados pelo modelo. Para cada lote, as previsdes foram calculadas e
comparadas com as respectivas etiquetas de classe usando as funcdes de perda. Em seguida, o

otimizador realizou a retropropagacdo do gradiente para atualizar os parametros do modelo.

Durante o treinamento, também foram monitoradas a perda média e a acurdcia do modelo
nos dados de validag¢do. Apds cada época, o modelo foi avaliado utilizando o conjunto de validagdo

para medir sua capacidade de generalizacdo e fazer ajustes necessdrios.

Ap6s o treinamento, o modelo foi utilizado para realizar predi¢des nos dados de teste.
Para cada entrada do conjunto de teste, as previsdes foram calculadas e comparadas com as

classes reais para medir o desempenho do modelo.

Na avaliacdo do modelo sdo utilizadas as métricas de perda (loss) e de acurdcia (accuracy).
A perda € calculada usando a fungdo de perda CrossEntropyLoss, € a acuracia € calculada

comparando as previsdes do modelo com as classes reais.

Para avaliar o treinamento dos modelos, utilizou-se as métricas de acuricia, precisao,

revocagdo e F1.

3.2.5 Interpretaciao do Aprendizado

Além das métricas tradicionais de avaliacdo do modelo treinado, outra técnica de avalia-
¢ao empregada consistiu na andlise da interpretabilidade. O propdsito dessa técnica é conferir
clareza e acessibilidade as informagdes, simplificando a andlise e compreensdo dos resultados. A
abordagem implementada para esta finalidade envolve a geracdo de mapas de ativacio visualmente

interpretaveis, conhecidos como Gradient-weighted Class Activation Mapping (GradCAM).

Primeiramente, € realizado o carregamento do modelo previamente treinado, sendo
este adaptado para o modo de avaliagdo, com a remog¢do de sua camada de classificacdo final.
Subsequentemente, sdo gerados mapas de ativacdo para cada imagem fornecida, mediante a
utilizac@o da técnica GradCAM. Por fim, os resultados obtidos sdo armazenados em formato de

imagem, visando anélises visuais posteriores.

Este procedimento € essencial para a avaliacio da interpretabilidade do modelo, permi-
tindo a identificacdo das dreas de maior influéncia nas imagens e promovendo uma compreensao
mais profunda do processo decisorio da referida modelagem. A visualizacao dos mapas de
ativacdo proporciona insights sobre as regioes que mais influenciam as predi¢des, contribuindo

para a interpretabilidade e confianca nas decisdes do modelo.
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4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo, serdao apresentados o Sefup empregado na condugio dos experimentos e

os resultados correspondentes alcancados em cada um deles.

4.1 Setup de Experimentos

Para os experimentos descritos a seguir, o modelo passou por um processo de treinamento
que abrangeu 15 épocas, com a divisao dos dados em lotes, cada um contendo 8 imagens. Durante
esse periodo, foram observadas reducdes na taxa de erro e aumentos na acurdcia, indicando
um progresso favordvel no treinamento do modelo. O otimizador Adam foi utilizado, com um

learning rate de 0.0001 para ajustar os parametros do modelo.

Os experimentos foram conduzidos em um sistema equipado com uma maquina Intel
i9-10900, que possui 10 nucleos fisicos e 20 threads, operando a uma frequéncia de 2,80GHz,
além de uma capacidade de memodria RAM DDR4 de 128GB. A maquina também € equipada
com uma unidade de processamento grafico (GPU) RTX 3090 com uma memdria dedicada de
24GB GDDR6X.

4.2 Resultados Obtidos

4.2.1 Treinamento do Modelo PEN

Os resultados alcangados nas avaliagdes conduzidas em cada cendrio, mediante a utiliza-

¢ao do modelo PEN, sdo apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Resultados dos experimentos realizados com o modelo PEN em trés cendrios distin-

tos.
Modelo Cenario Erro (%) Acuracia (%)
1 0.0224 99.45
2 0.0249 99.47
PEN 3 0.0278 99.31

1-3 0.0250 £ 0.0027 99.41 £0.0711

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Com base nos resultados reportados, pode-se concluir que o modelo teve um melhor
desempenho no cendrio 2, enquanto encontrou um pouco mais de dificuldade na classificagdo do
cendrio 3. Dessa forma, como os trés cendrios foram submetidos as mesmas condi¢des, indica-
se que as amostras presentes no cendrio 3 apresentaram caracteristicas que dificultaram sua

correta classificacdo. Essas caracteristicas podem incluir oclusao da regido periocular, baixa
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qualidade da imagem, problemas de iluminacgdo, ou outros fatores que impactaram negativamente

no desempenho do modelo.

E importante ressaltar que a acurécia de teste do modelo nos trés cendrios foram préximas,
indicando uma capacidade de generalizacdo. No entanto, no cendrio 3, a taxa de erro foi um
pouco mais alta, enquanto a acurécia foi um pouco menor no teste em comparagao com 0s outros

dois cenarios.

Por fim, conforme apresentado na Tabela 4.2, sdo delineados os resultados alcancados
pelo modelo PEN, avaliados por meio de diversas métricas. Tais dados reiteram a eficdcia e a
confiabilidade do referido modelo em distintos critérios de avaliacdo. E possivel observar que o

modelo € equilibrado em relagdo a precisdo e revocacgdo, apresentando um alto F-score.

Tabela 4.2 — Andlise dos resultados experimentais conduzidos com o modelo PEN em trés confi-
guracdes especificas, empregando as métricas de avaliacdo: Precisdo, Revocacgao e
F-Score.

Modelo Cenario  Precisao (%) Revocacgao (%) F-Score (%)

1 99.39 99.27 99.25
2 99.41 99.28 99.27
PEN 3 99.44 99.32 99.31

1-3 99.41 £0.0205 99.29 + 0.0216 99.27 £ 0.0249

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

4.2.2 Treinamento do Modelo MPEN

Na Tabela 4.3, € possivel realizar uma andlise dos resultados obtidos pelo modelo MPEN.

Tabela 4.3 — Resultados dos experimentos realizados com o modelo MPEN Multitarefas em trés
cendrios distintos.

Modelo Cenario Erro (%) Acuracia (%)
1 0.0981 98.86
2 0.0989 98.97
MPEN 3 0.0738 99.10

1-3 0.0903 £0.0143 98.97 £ 0.1201

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Nesse contexto, mediante a andlise dos resultados obtidos pelo modelo multitarefas,
observa-se que o desempenho do mesmo € semelhante ao modelo PEN (sem multitarefa). O
modelo em questdo apresentou acurdcia significativa em todos os diferentes cenarios em que foi
submetido, se saindo melhor no terceiro cendrio de teste e tendo um pouco mais de dificuldade

no primeiro cendrio.

Finalmente, os resultados obtidos pelo modelo MPEN sdo apresentados na Tabela 4.4,

sendo avaliados por meio de diversas métricas. Os dados apresentados corroboram a confiabilidade
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e eficicia do modelo MPEN. Observa-se que o referido modelo demonstra equilibrio entre precisdo

e revocagdo, manifestando um elevado valor de F-score.

Tabela 4.4 — Andlise dos resultados experimentais conduzidos com o modelo MPEN em trés con-
figuracdes especificas, empregando as métricas de avaliacdo: Precisdao, Revocagao e
F-Score.

Modelo Cenario  Precisao (%) Revocacgao (%) F-Score (%)

1 99.14 98.92 98.90
2 99.12 98.91 98.88
MPEN 3 99.24 99.07 99.05

1-3 99.16 + 0.0643 98.96 + 0.0896 98.94 + 0.0929

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Comparando os resultados obtidos com o modelo PEN e o MPEN através das diversas
técnicas de avaliacdo utilizadas, € possivel observar que a adi¢do da técnica de multitarefa
introduziu uma complexidade adicional ao modelo. Nesse caso, esta complexidade suplementar
nao resultou em aprimoramentos em seu desempenho, destacando uma leve diminuicdo na

eficicia do modelo em comparag¢do com a arquitetura convencional.

4.2.3 Comparacao com a Literatura

Diante dos resultados obtidos pelos modelos propostos neste estudo (PEN e MPEN), é
pertinente realizar uma compara¢do com os resultados alcangados no trabalho de (Zanlorensi et

al., 2022), que propds a base de dados utilizada neste trabalho.

Na Tabela 4.5, sao apresentados os resultados alcan¢ados neste trabalho, utilizando as
arquiteturas PEN (adaptacdo da arquitetura EfficientNet-BO para o contexto de reconhecimento
periocular) e MPEN. A comparacao inclui, igualmente, o desempenho mais destacado obtido por
Zanlorensi et al. (2022) no contexto da tarefa de identificacdo, seguindo o protocolo de mundo
fechado, utilizando uma arquitetura Multitarefa (melhor resultado apresentado pelos autores).
Adicionalmente, sdo contemplados os resultados mais promissores alcancados por Alahmadi,
Hussain e Aboalsamh (2022), atual estado-da-arte, que faz uso da arquitetura DenseNet201 como

modelo base.

Ao comparar os resultados apresentados na Tabela 4.5 com os obtidos pelo PEN e MPEN,
€ observada uma vantagem significativa deste trabalho em relacdo ao de Zanlorensi et al. (2022),
evidenciando uma acurdcia média superior de 15.09%. Além disso, quando comparado com a
abordagem estado-da-arte (Alahmadi; Hussain; Aboalsamh, 2022), percebe-se uma vantagem
considerdvel, evidenciada por uma média de acuricia superior em 1.73%. Este cendrio evidéncia a

robustez do PEN/MPEN em lidar com as diversas variagdes presentes na base de dados utilizada.



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 39

Tabela 4.5 — Apresentagao dos resultados mais destacados no ambito deste estudo, abrangendo
as performances do modelo PEN, do MPEN, conforme os achados de Alahmadi,
Hussain e Aboalsamh (2022), e os resultados delineados por Zanlorensi et al. (2022).
Quadro comparativo dos melhores resultados obtidos na base de dados UFPR-

Periocular.
Trabalho Acuracia (%)
PEN (Trabalho Proposto) 99.41 £ 0.07
MPEN (Trabalho Proposto) 98.97 £ 0.12
Alahmadi, Hussain e Aboalsamh (2022) 97.68 + 0.31
Zanlorensi et al. (2022) 84.32 £0.71

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

4.3 Analise da Interpretabilidade do Modelo PEN

Na Figura 4.1, s@o apresentados os resultados da aplicagdo de técnicas de interpretabili-
dade baseadas em Grad-CAM para gerar mapas de ativacdo que destacam dreas decisivas para
tomada de decisdao do modelo. A adog¢do desta abordagem especifica no mencionado modelo de-
correu da observacdo de seu desempenho superior. Por meio desta andlise, busca-se compreender

as caracteristicas intrinsecas consideradas pelo modelo em suas decisoes.

Figura 4.1 — Imagens geradas por meio de técnicas de interpretabilidade baseadas em Grad-CAM,
onde a primeira coluna exibe a imagem inalterada e as colunas subsequentes exibem
a imagem interpretativa. Nestas tltimas colunas, tem-se uma redu¢@o na intensidade
cromédtica, visando facilitar a visualizacao das caracteristicas faciais.

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).
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Na primeira linha da Figura 4.1, € possivel discernir a presenca de uma imagem ocular com
uma discrepancia na intensidade luminosa da regido ocular. Tal variagcdo sugere que o algoritmo,
em sua tomada de decisdo, nao atribuiu relevancia a essa regido especifica, direcionando sua
atencdo para a regido ao redor do olho. Analogamente, na segunda linha, devido a significativa

variacdo de luminosidade, o algoritmo também desconsiderou a regido ocular em sua andlise.

Na terceira e quarta linhas da Figura 4.1, € evidente que o algoritmo atribuiu maior
relevancia a regido ocular, destacando a importancia dos olhos em seu processo decisério. Nesse
contexto, a nitidez da regido ocular assume um papel crucial, pois a presenca de uma resolucao
adequada nas imagens em questdo facilita a extracdo e andlise de caracteristicas pertinentes pelo

algoritmo.

Por fim, na Figura 4.2, sdo apresentados exemplos representativos das imagens utilizadas
no experimento destinado a avaliar a influéncia da iris nas decisdes do modelo. Semelhantemente
a metodologia anteriormente empregada, a presente abordagem foi selecionada para este modelo
em virtude de seu desempenho superior. Sendo assim, para realizar essa avaliacdo, foi adicionado
um bloco de cor branca sobre a iris em todas as imagens de teste. Essa inclusdo foi facilitada pelo
fato de que a regido central de todas as imagens da base de dados coincide, assim, foi suficiente
obter a posicado da iris em uma imagem (coincidente com as demais) e zerar os canais de cores

dessa regido, tornando-a branca. Posteriormente, o modelo foi submetido a uma bateria de testes.
Adiante, na Tabela 4.6, sdo apresentados os resultados alcancados pelo modelo nos

diferentes cendrios, considerando as imagens nas quais a iris se encontra oculta.

Tabela 4.6 — Resultados obtidos a partir dos experimentos conduzidos com o modelo PEN nos
trés cendrios, considerando a ocultacdo da iris em todas as imagens analisadas.

Modelo Cenario Erro (%) Acuracia (%)
1 0.1124 97.47
2 0.0975 97.83
PEN 3 0.1188 97.34

1-3 0.1095 £0.0109 97.54 £ 0.2538

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.6, observa-se que o modelo tende a fazer
uso limitado da iris em seu processo decisorio. Isso € evidenciado pelo desempenho significativo
do modelo mesmo na auséncia visual da fris, resultando em métricas comparaveis aquelas

registradas nas imagens sem qualquer oclusao.
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Figura 4.2 — Imagens nas quais a iris foi ocultada por um bloco branco para avaliar a influéncia

-
i

da iris nas decisoes do modelo.

|
|

Fonte: (Produzida pelo préprio autor).
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5 Consideracoes Finais

No contexto deste estudo, € apresentada uma abordagem que utiliza redes neurais para o
reconhecimento periocular em um cendrio de galeria fechada. O modelo EfficientNet-B0 é adotado
como a base inicial dos modelos propostos, e em seguida sao adicionadas camadas personalizadas
para aprimorar o desempenho dos modelos denominados como Periocular EfficientNet-BO (PEN)
e Multitarefa Periocular EfficientNet-BO (MPEN).

Sendo assim, o uso de Convolutional Neural Network (CNN) mostrou-se capaz de cons-
truir um sistema de reconhecimento periocular obtendo bons resultados, uma vez que os experi-
mentos conduzidos com o modelo PEN revelaram acurdcias 1.73% acima do estado-da-arte para
a base de dados UFPR-Periocular. Essa base de dados apresenta desafios adicionais devido as
caracteristicas especificas das imagens, tais como o uso de 6culos, presenga de sombras, oclusdo
parcial do rosto, entre outros fatores. Notavelmente, verificou-se que o modelo € robusto, pelo
fato de que manteve uma acuracia alta nos trés cendrios distintos de teste, ou seja, independente

das variacOes contidas nas imagens.

Ademais, constatou-se que o aprendizado multitarefa ndo evidenciou superioridade em
relacdo a abordagem de aprendizado de tarefa tnica para o problema em anélise. Esta constatacio
emergiu dada a comparacao dos resultados alcancados pelos modelos PEN e MPEN, visto que

ambos exibiram resultados equiparaveis com os resultados de MPEN ligeiramente inferiores.

A arquitetura do modelo PEN demonstrou um desempenho superior em comparagdo com
vdrias outras arquiteturas avaliadas no estudo conduzido por Zanlorensi et al. (2022), inclusive

superando aquela que obteve o melhor resultado, a MobileNet-V2.

Considerando os resultados alcancados neste estudo, uma direcdo promissora para in-
vestigacoes futuras envolve a implementacdo e otimizacdo do modelo Visual Transformer (ViT)
para a andlise dos conjuntos de dados. O ViT pode proporcionar uma melhoria substancial
na representacao e interpretacao dos dados, abrindo portas para descobertas mais profundas e
precisas. Ademais, a integracdo do método de conformal prediction surge como uma estratégia
complementar valiosa, visando quantificar e avaliar a incerteza associada as previsdes geradas
pelo modelo. Ao incorporar essa técnica, espera-se nao apenas melhorar a confiabilidade das
estimativas, mas também fornecer uma estrutura robusta para a interpretacao e validacdo externa
dos resultados obtidos. Por fim, proceder a implementagdo da técnica Out-of-Distribution (OOD),
cujo proposito reside na identificacdo e manejo de amostras que se encontram fora da distribui¢do
das utilizadas durante o processo de treinamento do modelo. Portanto, a combinacao estratégica
dessas abordagens inovadoras promete potencializar a qualidade e a aplicabilidade das andlises
desenvolvidas neste estudo, abrindo novas perspectivas para avancos significativos no campo em

questao.
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