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Abstract—In recent decades, the field of machine learning
has advanced rapidly due to increased research efforts and the
emergence of new neural network architectures. This document
aims to present a model that utilizes neural networks for facial
recognition to provide individuals with access to systems. To
achieve this, publicly available datasets will be combined with
a dataset containing images of new individuals who need to be
grouped with the existing datasets and identified individually.

Initially, two deep learning neural networks, VGG and ResNet,
will be employed for training. Using these two neural networks,
transfer learning will be applied to perform additional training
on the dataset adapted for the problem.
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Resumo—Nas tltimas décadas a drea de aprendizado de
maquina tem avancado rapidamente devido aumento nas
pesquisas e no surgimento de novas arquiteturas de redes neurais.
Esse documento tem como objetivo apresentar um modelo que
utiliza redes neurais para reconhecimento facial para fornecer
acesso de individuos a sistemas. Para isso serao utilizadas bases
publicas misturadas a um conjunto de dados que contenha
imagens de novos individuos que devem ser agrupados aos
outros datasets e identificados individualmente. Inicialmente serao
utilizadas duas redes neurais que utilizam Deep Learning para
realizar o treinamento VGG e ResNet. Utilizando essas duas redes
neurais, sera utilizado transferéncia de aprendizado para realizar
um novo treinamento utilizando o banco de imagens adaptadas
para o problema.

Palavras-chave—aprendizado  profundo;
maquina; treinamento de modelos.

aprendizado de

I. INTRODUCAO

O avango em pesquisas na area de reconhecimento facial
fomentou a criacdo de um leque de aplicagdes que utilizam essa
ferramenta como solu¢do em diversas situacdes por exemplo
sistemas de seguranga. Com o aumento na demanda por ferra-
mentas de seguranca da informacdo a quantidade de pesquisas
em dreas como controle de acesso, biometria e verificagdao de
identidades também cresceu significativamente. Em termos de
controle de acesso, a biometria possui caracteristicas unicas
que sdo distintas entre os individuos, por esse motivo, varios
sistemas que utilizam padrdes de biometria foram criados
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nas ultimas décadas, por exemplo: reconhecimento por carac-
teristicas da {iris, reconhecimento facial, reconhecimento por
fala, identificacdo através da palma da maio, identificagdo por
padrdo de escrita, entre outros padrdes biométricos [1].

O reconhecimento facial é uma tarefa muito complicada que
exige uma taxa de acerto muito elevada, principalmente em
sistemas de controle de acesso. Esse processo utiliza como
ferramenta técnicas de aprendizado de mdaquina em conjunto
com redes neurais artificiais para realizar a tarefa de reconhec-
imento. Apés a detecgdo de faces e a extracdo de caracteristicas,
os dados sdo enviados ao modelo pré treinado para que ocorra
a comparacdo com as faces pré cadastradas [2].

Atualmente uma das ferramentas mais eficazes para re-
conhecimento facial utiliza aprendizado de maquina e aplica
técnicas de aprendizado profundo (deep learning). Redes neu-
rais convolucionais utilizam multiplas camadas em cascata
para extrair caracteristicas e realizar transformagdes nos dados.
Como resultado essas redes conseguem aprender multiplos
niveis de abstragdo em imagens e conseguem manter a con-
sisténcia nas classificacdes independente da posicdo da face,
da expressdo e da iluminacdo na cena. Modelos tradicionais
ndo conseguem se adaptar muito bem as mesmas condi¢des

[2].
II. METODOLOGIA

Foram utilizados diferentes modelos para tentar realizar
a tarefa de classificacdo. Cada modelo possui caracteristicas
diferentes que podem facilitar a classificacdo dos exemplos e
tornar a tarefa de treinamento mais rapida. Foram utilizados os
modelos VGG e ResNet.

A. VGG

A rede neural VGG(Visual Geometry Group) é um dos mod-
elos classicos e é amplamente utilizado em diversas pesquisas
relacionadas a visdo computacional. Essa rede é bastante uti-
lizada devido a sua simplicidade aliada as suas altas taxas de
acerto. O desenvolvimento da rede foi realizado pelo grupo de
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visdo geométrica da universidade de Oxford em conjunto com
pesquisadores do Google Deepmind. A rede utiliza filtros de
3 x 3 nas camadas de convolucdo' e filtros 2 x 2 na camada
de pooling”. Foram desenvolvidos dois modelos, um com 16
camadas(VGG16) e outro modelo com 19 camadas(VGG19).
Para essa pesquisa foi utilizado o modelo com 19 camadas [3].

B. ResNet

Rede Residual (ResNet) é um modelo cldssico amplamente
utilizados em tarefas relacionadas a visdo computacional e
processamento de imagens. Essa arquitetura foi a vencedora
da competicio ImageNet® em 2015. O avanco fundamental
da rede ResNet é que ela proporciona o treinamento de uma
rede extremamente profunda, com 150 camadas escondidas
por exemplo. Até o desenvolvimento da ResNet, conforme
a rede ganha profundidade, o treinamento se torna cada vez
mais complicado e a performance do treinamento decresce
rapidamente [5]. Porém esse perda nido ocorre por conta de
overfitting e quanto mais camadas sdo adicionadas ao modelo,
maior € o erro no treinamento.

Em [6] tem-se que as redes neurais seguem a mesma topolo-
gia simples, porém eficaz da rede VGG que utiliza diversos
blocos de construgdo que realizam operagdes e tem o mesmo
tamanho. Essa ideia implica na redug@o na escolha de hiper-
parametros e expde a profundidade de uma rede neural como
caracteristica essencial. Além disso, essa regra simples também
reduz o risco de overfitting, ou seja, reduz a possibilidade do
modelo se adaptar para o conjunto de dados que estd sendo
utilizado para a sua construcao.

O principal diferencial das redes residuais em comparagio
a outras arquiteturas mais cldssicas de redes profundas esta no
bloco residual.

III. CONJUNTO DE DADOS

Para o desenvolvimento do dataset personalizado, foi uti-
lizado uma combinagdo de imagens com as imagens existentes
em conjuntos de dados que sdo amplamente utilizados dentro
da comunidade de aprendizado de mdaquina. Para esse estudo
foram selecionados os datasets Milborrow / University of Cape
Town (MUCT) e a Labeled Faces in the Wild (LFW).

A. Labeled Faces in the Wild (LFW)

A LFW ¢é um banco de imagens publico utilizado para
realizar reconhecimento facial e verificacdo de faces. Esse

'Camada que realiza operagdes na imagem de entrada da rede extraindo
valores dos pixels para auxiliar no processo de extracdo de caracteristicas.

2Camada utilizada para reduzir a dimensdo da saida da rede neural utilizando
operagdes de agrupamento com o objetivo de preparar os dados para a
classificacdo reduzindo a complexidade.

3Conjunto de diversas imagens de diferentes categorias organizadas de
acordo com a hierarquia WorldNet [4]
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dataset contém mais de treze mil imagens de faces coletadas
da internet em que cada exemplo tem a identificacdo do nome
da pessoa que estd na imagem, além disso estdo representados
nesse conjunto de dados mais de cinco mil pessoas diferentes.
Dentre essa quantidade de exemplos, mais de mil seiscentos e
oitenta pessoas dentro do dataset que possuem mais de duas
imagens [7].

Cada exemplo dentro desse conjunto de dados possui di-
mensdes 250 x 250 e possuem trés canais de cores no padrio
Red, Blue, Green (RGB). A Figura 1 apresenta um exemplo
das imagens contidas no dataset.

Dentro da LFW existe uma diferenca na quantidade de
imagens para cada individuo. Para que seja possivel determinar
um padrdo para o estudo, serdo utilizados os individuos que
possuam mais que 20 imagens dentro do seu diretdrio.

Fig. 1. Exemplo de imagens do conjunto LFW

B. Milborrow University of Cape Town (MUCT)

O conjunto de dados MUCT € um conjunto de dados publico
com aproximadamente trés mil imagens de faces humanas com
diversas condi¢des de iluminacdo, idade e diferentes etnias. Os
conjuntos de dados estdo organizados por diretdrios, tendo cada
diretério todas as imagens do individuo. A Figura 2 apresenta
um conjunto de faces que estdo contidos dentro do dataset [8]

As imagens contidas dentro do conjunto de dados foram
criadas dentro de um estidio e por isso possuem iluminacio
e posi¢do controlada para cada exemplo dentro do dataset.
Foram posicionadas cinco cameras em diferentes posi¢des com
o objetivo de capturar as faces em posi¢des diferentes. Além
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Fig. 2. Exemplo de imagens do dataset MUCT

da posicdo das cameras, também foram utilizadas diferentes
iluminacgdes na criagdo do conjunto de dados.

As imagens possuem dimensdes de 480x640 e estdo orga-
nizados em 278 diretérios em que cada diretério contém entre
10 a 15 imagens de cada exemplo. Cada exemplo possui trés
canais de cores utilizando o padrio RGB.

IV. TREINAMENTO

Para realizar o treinamento, as imagens foram redimension-
adas para serem inseridas na rede. Foram utilizadas imagens
com dimensdes 300 x 300. Além da dimensdo, foi utilizado
um pardmetro chamado batch size que determina a quantidade
de imagens que serdo utilizadas pelo modelo para realizar o
treinamento, ou seja, no treinamento o conjunto de dados é
dividido de acordo com o valor do batch size e cada uma
dessas partes € enviada para treinamento separadamente para
ser realizado o ajuste dos pesos dos neurdnios. A quantidade
de épocas de treinamento foi sendo ajustada até o valor padrao
de 40 épocas para o treinamento de todas as redes utilizadas
no trabalho.

Foi utilizado transferéncia de aprendizado para realizar as
tarefas desse trabalho e para isso houve o congelamento dos pe-
sos das camadas originais de cada rede para que o aprendizado
ocorresse apenas nas camadas adicionadas para realizar as
novas classificacdes. Além do congelamento dos pesos das ca-
madas originais, também foi utilizada uma camada de dropout
com 30% de neurdnios removidos com o objetivo de reduzir a
possibilidade de overfitting. Essa camada esta localizada logo
ap6s as camadas originais e estd ligada diretamente a camada
totalmente conectada.

Também com o objetivo de melhorar os resultados de treina-
mento, foi utilizada uma configuracdo de callback durante a
etapa de validagdao do modelo para que caso a rede mantenha a
mesma taxa de precisdo por mais de trés épocas, o treinamento
deveria ser interrompido. Esse comportamento é determinado
Early Stopping e esta disponivel na biblioteca keras [9]. Junto
ao callback para interromper o treinamento, foi adicionado um
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novo para salvar a precisdo do modelo no conjunto de testes e
no conjunto de valida¢do a cada época do treinamento.

V. RESULTADOS

O treinamento foi realizado inicialmente utilizando o con-
junto de dados LFW com o objetivo de refinar os parametros
da rede neural e em seguida foi aplicado o mesmo conjunto
de parametros da rede no conjunto de dados MUCT. Os
resultados serdo apresentados separadamente apresentado os
graficos gerados durante o treinamento e o grafico gerado
durante a etapa de testes. Além disso também serd apresentado
o mapa de calor gerado pela rede durante a classificacdo das
duas classes que foram inseridas no conjunto de testes.

A. LFW VGG

A rede neural VGG levou aproximadamente 26 horas para
realizar o treinamento e obteve uma taxa de acerto de 21,57%
e um valor de loss de 11,86. Para o subconjunto de validacdo a
rede obteve uma taxa de acerto de 15,33% e um valor de loss
de 12,1. Ja para o conjunto de teste a rede neural obteve uma
precisao de 16,60% e um valor de loss de 11,8284.

A Figura 3 apresenta os graficos gerados pela ferramenta
Tensorboard [10] durante o treinamento da rede. Em (a) tem-
se o grifico gerado com os valores de precisao obtidos pelo
modelo para os subconjuntos de treinamento e validagdo a
cada época. E possivel verificar que com um tempo maior de
treinamento a rede VGG poderia obter um resultado um pouco
melhor porque tanto a linha que representa validacdo quanto
a linha que representa o conjunto de treinamento ndo haviam
iniciado a estabilizagcdo dos resultados como foi verificado em
outras redes. Em (b) tem-se representado o grafico gerado com
os valores de loss obtidos a cada época do treinamento.

Treinamento  Validagéo

Fig. 3. Gréficos gerados pelo Tensorboard durante o treinamento da rede VGG.
Em (a) grifico de precisdo do modelo por época de treinamento e (b) grafico
que representa o valor loss por época de treinamento.

B. LFW ResNet

Com uma taxa de acerto no conjunto de teste de 55,57%
e com um valor de loss de 1,7073%, a rede ResNet obteve
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o melhor resultado dentre as redes neurais testadas para o
conjunto LFW. O treinamento levou aproximadamente 8 horas
e arede obteve precisdo de 91,14% e um valor de loss de 0,5871
no conjunto de treinamento. J4 no conjunto de validagdo, a rede
neural obteve uma taxa de acerto de 55,96% e um valor de loss
de 1,7860.

Validagdo Treinamento

Fig. 4. Griéficos gerados pelo Tensorboard para o conjunto de treinamento e
validagdo durante o treinamento da ResNet. Em (a) gréfico de precisdo do
modelo por época de treinamento e (b) grafico que representa o valor loss por
época de treinamento.

A Tabela I apresenta um resumo dos valores obtidos para
precisdao durante o treinamento dos modelos utilizando o con-
junto de dados LFW.

Treinamento | Validacdo Teste
VGG 21,57% 15,33% 16,60%
ResNet 91,14% 55,96% 55,57%
TABELAT

PRECISAO DOS MODELOS TREINADOS COM O CONJUNTO LFW

C. MUCT VGG

A rede neural VGG levou aproximadamente 61 horas para
realizar o treinamento e obteve uma taxa de acerto de 54,92%
e um valor de loss de 3,454. No conjunto de validacdo a rede
obteve uma taxa de acerto de 63,33% e um valor de loss de
2,274. Por fim, no conjunto de testes a rede neural obteve uma
precisao 61,80% e um valor de loss de 2,4572. Diferente da
rede VGG treinada utilizando o conjunto de dados LFW, a
mesma rede utilizando o conjunto MUCT obteve uma precisao
maior nos conjuntos de validag¢do e teste do que no conjunto
de treinamento. O tempo de treinamento também foi mais
elevado para esse conjunto de dados o que pode estar atrelado
a quantidade de exemplos, porém ndo de forma proporcional.

A Figura 5 apresenta os graficos gerados com os dados do
treinamento da rede VGG. Em (a) tem-se o grifico gerados
com os valores de precisdo obtidos nos conjuntos de treina-
mento e de validagdo. Em (b) estd representado o grafico gerado
com os valores de loss obtidos no treinamento. Mesmo a rede
neural VGG sendo uma rede cléssica, ela ainda conseguiu
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obter uma precisdo maior do que um dos modelos que serdo
apresentados na sequéncia. Porém, o tempo que essa rede
demorou para realizar o treinamento foi o maior dentre os
modelos.

Treinamento  Validag&o

Fig. 5. Griéficos gerados pelo Tensorboard durante o treinamento da rede VGG
sobre o conjunto MUCT. Em (a) grifico de precisdo do modelo por época de
treinamento e (b) gréifico que representa o valor loss por época de treinamento.

D. MUCT ResNet

A rede ResNet foi a rede que obteve a maior precisdo entre as
redes neurais testadas nesse trabalho para o conjunto MUCT.
Além disso, o tempo necessdrio para realizar o processo de
treinamento foi de aproximadamente 19 horas e obteve uma
taxa de acerto de 99,91% com o valor de loss em 0,040. Para
o subconjunto de validacdo ela obteve uma taxa de acerto de
98,99% e um valor de loss de 0,1085. No conjunto de testes
a ResNet conseguiu atingir uma precisdo de 99,17% junto a
um valor de loss de 0,1020. Diferente das redes anteriores, a
ResNet obteve um acerto maior no conjunto de treinamento do
que nos conjuntos de validacdo e testes o que € esperado ao se
treinar uma rede neural.

A Figura 6 apresenta os graficos gerados utilizando os
valores de precisdo e os valores de loss. Em (a) estd localizado
o gréafico gerado com as taxas de acerto obtidas para o conjunto
de treinamento (azul) e para o conjunto de validacdo (laranja).
Em (b) tem-se o gréfico que foi gerado com os valores de loss
para os mesmos conjuntos de dados.

A Tabela II apresenta um resumo dos valores obtidos para
precisdo durante o treinamento dos modelos utilizando o con-
junto de dados MUCT.

Treinamento | Validacdo Teste
VGG 54,92% 63,33% 61,80%
ResNet 99,91% 98,99% 99,17%
TABELATI

PRECISAO DOS MODELOS TREINADOS COM O CONJUNTO MUCT

VI. CONCLUSAO

Por fim, foram realizados treinamentos das duas redes neu-
rais (ResNet e VGG) em cada um dos conjuntos de dados ap-
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Treinamente  Validagcdo

Fig. 6. Gréficos gerados pelo Tensorboard durante o treinamento da rede
ResNet sobre o conjunto MUCT. Em (a) grifico de precisdo do modelo por
época de treinamento e (b) gréfico que representa o valor loss por época de
treinamento.

resentados. A rede neural VGG obteve resultado menor, porém
ainda é possivel realizar um novo treinamento estendendo o
nimero de épocas com o objetivo de melhorar os resultados
obtidos para os dois datasets, isso porque a rede ndo apresentou
um inicio de estabilizacdo no grifico de precisdo e além disso
obteve valores de precisdo similares tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o de validagdo.

A rede ResNet para o conjunto LFW obteve valores mais
altos de precisdo tanto no conjunto de treinamento quanto
no conjunto de validagdo quando comparada a rede anterior.
Entretanto o valor da precisao para o conjunto de treinamento
difere muito do valor obtido no conjunto de validacdo e esse
comportamento pode caracterizar overfitting. Portanto essa rede
obteve resultados maiores de precisdo, porém esses valores nao
sdo estdveis.

Para o conjunto de dados MUCT a rede ResNet obteve
resultados relativamente melhores e sem a grande diferenga
entre os conjuntos de treinamento e validagdo atingindo uma
precisdo de 99.17% no conjunto de teste.
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