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RESUMO

A classificagao de sexo biolégico a partir de imagens faciais é uma tarefa desafiadora
e frequentemente comprometida por vieses demogréaficos que afetam a precisdo dos
modelos em populacdes especificas. Modelos treinados com conjuntos de dados
internacionais, por exemplo, apresentam desempenho reduzido quando aplicados a
populacdes com caracteristicas faciais distintas, como a brasileira. Esta monografia
propée uma analise comparativa de cinco arquiteturas de Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNSs) distintas para esta tarefa. Para mitigar os vieses de origem demogréfica, a
metodologia foi fundamentada na técnica de transfer learning, aplicada a um acervo do
governo estadual de 33.033 recortes faciais de individuos piauienses, com o objetivo de
determinar a arquitetura de maior eficacia para a classificacdo de sexo. Os resultados
obtidos destacaram a superioridade do modelo ResNet50, que alcangou os melhores
indices de performance, com valores de 0,8957 (Acuracia), 0,7905 (Kappa), 0,8958
(F1-Score Ponderado) e 0,9609 (AUC-ROC). A analise qualitativa dos erros, no entanto,
revelou que os modelos desenvolveram uma forte correlacdo entre a presenca de
caracteristicas cosméticas e a classificagao de sexo, indicando a persisténcia de vieses
relacionados a propria tarefa e originados a partir dos dados. Estes resultados de-
monstram o potencial da abordagem para criar sistemas mais adaptados a diversidade
local e ressaltam a importancia da selegao criteriosa da arquitetura e da continua
curadoria dos dados para o desenvolvimento de tecnologias de reconhecimento facial
mais precisas e equitativas.

Palavras-chaves: reconhecimento facial; rede neural convolucional; género.



ABSTRACT

Classifying biological sex from facial images is a challenging task, often compromised by
demographic biases that affect the accuracy of models in specific populations. Models
trained with international datasets, for example, show reduced performance when ap-
plied to populations with distinct facial characteristics, such as the Brazilian population.
This monograph proposes a comparative analysis of five different Convolutional Neural
Network (CNN) architectures for this task. To mitigate demographic biases, the method-
ology was based on the transfer learning technique, applied to a state government
database of 33,033 facial cutouts of individuals from Piaui, with the aim of determining
the most effective architecture for sex classification. The results obtained highlighted
the superiority of the ResNet50 model, which achieved the best performance indices,
with values of 0.8957 (Accuracy), 0.7905 (Kappa), 0.8958 (Weighted F1-Score), and
0.9609 (AUC-ROC). However, the qualitative error analysis revealed that the models
developed a strong correlation between the presence of cosmetic features and gen-
der classification, indicating the persistence of biases related to the task itself and
originating from the data. These results demonstrate the potential of the approach
to create systems more adapted to local diversity and emphasize the importance of
careful architecture selection and continuous data curation for the development of more
accurate and equitable facial recognition technologies.

Keywords: facial recognition; convolutional neural network; gender.
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1 INTRODUGAO

O reconhecimento facial se consolidou como uma das mais proeminentes
tecnologias biométricas, sendo amplamente adotado por sua natureza menos invasiva
em comparagao a outras modalidades, como a analise de impresséo digital ou de iris
(ZHAO et al., 2003). Sua aplicacdo se estende por areas como seguranca, autenticacao
e visdo computacional, onde a capacidade de identificar individuos a partir de imagens
digitais impulsionou inovagdes significativas (KODANDARAM et al., 2015).

Dentro desse campo, a classificagdo de género emerge como uma tarefa
fundamental, com aplicagbes préaticas que vao desde a personaliza¢ao de servigos em
plataformas de e-commerce e streaming até o auxilio em sistemas de monitoramento
para seguranca publica (JAIN; ROSS; NANDAKUMAR, 2011; MALTONI et al., 2009). No
entanto, embora o cérebro humano execute essa tarefa com aparente facilidade, sua
implementagdo computacional enfrenta desafios consideraveis. A distingdo algoritmica
entre padrées faciais masculinos e femininos depende de sutilezas morfolégicas que
sao facilmente afetadas por fatores como iluminagao, pose, expressoes faciais e
oclusdes (uso de acessorios como 6culos e chapéus) (SATO; SHAH; AGGARWAL, 1998;
MORENO et al., 2016; TARAWNEH et al., 2019).

O desafio técnico € agravado pela alta variabilidade nos dados do mundo real.
Fatores como idade e etnia, por exemplo, degradam significativamente o desempenho
dos modelos. Estudos demonstram que rostos de adultos tendem a ser classificados
com maior precisdo do que os de individuos mais jovens (GUO et al., 2009), e que a di-
versidade étnica, quando nao representada adequadamente nos dados de treinamento,
introduz vieses que comprometem a confiabilidade dos sistemas (BENABDELKADER,;
GRIFFIN, 2005).

Essa questédo do viés é particularmente critica no contexto brasileiro. Modelos
de reconhecimento facial, frequentemente treinados com bases de dados predomi-
nantemente europeias ou norte-americanas, apresentam um desempenho inferior
quando aplicados a populacao brasileira, cuja diversidade étnica é acentuada. A sub-
representagcao de determinados grupos nos dados de treinamento leva a taxas de erro
mais altas, especialmente na identificacdo de mulheres e pessoas negras (RAMALHO,
2024; OLHAR DIGITAL, 2016). Tal limitagdo tem consequéncias graves, como falsas
acusacoes geradas por sistemas de seguranca publica que falham em identificar corre-
tamente individuos de grupos minorizados (DURAES, 2024). A utilizagcdo de modelos de
inteligéncia artificial comprimidos, uma pratica comum para otimizar o desempenho,
pode intensificar ainda mais esse viés racial, comprometendo a equidade na aplicacao
da tecnologia (NETO et al., 2023).

Para mitigar esses vieses e desenvolver sistemas mais justos e precisos, &
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fundamental a utilizacdo de bases de dados que reflitam a diversidade local (CEIA et al.,
2022). Nesse sentido, este trabalho utiliza uma base de dados composta por imagens
de individuos do Piaui, buscando avaliar o desempenho de modelos de classificacao
em um contexto regional especifico, contribuindo para a criagcao de solucbes mais
adaptadas a realidade brasileira.

Diante desses desafios, a complexidade técnica da classificacdo de género e o
impacto dos vieses demogréficos, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) surgem
como uma abordagem eficaz, gracas a sua capacidade de aprender e extrair caracte-
risticas hierarquicas diretamente das imagens (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Assim,
para enfrentar o problema apresentado, este trabalho propée uma analise comparativa
do desempenho de cinco arquiteturas de CNNs de referéncia AlexNet, InceptionV3,
ResNet50, VGG16 e Xception na tarefa de classificagédo de género. O objetivo € identi-
ficar a arquitetura mais eficaz quando treinada e avaliada em uma base de dados local,
visando contribuir para o avango de sistemas de reconhecimento facial mais acurados
e equitativos para a populagéo piauiense.

1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar comparativamente o desempenho
de diferentes arquiteturas de CNNs (AlexNet, InceptionV3, ResNet50, VGG16 e Xcep-
tion) na tarefa de classificacdo de género. A pesquisa busca, por meio da utilizagao
de uma base de dados piauiense, mitigar os vieses demograficos e raciais presentes
em modelos tradicionais, que resultam em altas taxas de erro e falsas acusagoes. O
objetivo final é tornar o sistema de classificacdo mais preciso e equitativo, identificando
a arquitetura mais adequada para o contexto regional e analisando o desempenho com
métricas como acuracia, precisao, F1-score e matriz de confuséo.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar o objetivo geral delineado na introdugéo, esta sec¢ao detalha as
metas intermedidrias que guiardo a execuc¢ao da pesquisa. Portanto, faz-se necessario
atingir os seguintes objetivos especificos:

» Desenvolver e utilizar uma base de dados, composta por imagens faciais de
piauienses, que atenda a critérios especificos de qualidade e uniformidade, como
datasets balanceados em relacao a género e etnia, com imagens de alta resolu-
¢ao;

» Realizar o ajuste-fino de cinco arquiteturas de CNNs pré-treinadas (AlexNet,
InceptionV3, ResNet50, VGG16 e Xception) para a tarefa de classificacao de
género a partir de recortes faciais;
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* Avaliar o desempenho das arquiteturas com base em métricas confiaveis, como
acuracia, precisao, F1-score, e andlise da matriz de confuséo, para identificar o
modelo que oferece a melhor performance e menor viés.

1.3 CONTRIBUICOES

Este trabalho visa agregar valor cientifico e pratico ao campo do reconheci-
mento facial por meio de resultados especificos e relevantes. A seguir, sdo destacadas
as principais inovagdes da pesquisa.

» Analise comparativa de multiplas arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs): O estudo oferece uma avaliacdo detalhada do desempenho das ar-
quiteturas VGG16, ResNet50, Xception, Inception V3 e AlexNet, na tarefa de
classificagcdo de género pelos recortes faciais;

« A abordagem foca na classificacdo de género usando exclusivamente recortes
faciais, com um modelo otimizado para a diversidade brasileira. Para isso, utiliza-
se uma base de dados local Piauiense, adaptando o sistema as caracteristicas
especificas desta populacdo. Essa estratégia visa mitigar vieses comuns encon-
trados em dados de outras regides, resultando em um modelo mais consistente,
preciso e equitativo.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A fim de apresentar a pesquisa de forma clara e estruturada, este documento
foi organizado em capitulos que seguem uma progresséao légica. A secao a seguir
descreve a estrutura do trabalho, detalhando o conteido de cada capitulo, desde a
fundamentacgéo tedrica que embasa o estudo até a metodologia aplicada, a analise dos
resultados obtidos e as conclusdes finais:

 Capitulo 2 - Fundamentacao Teo6rica: Este capitulo discute os conceitos funda-
mentais da pesquisa, como visao computacional, machine learning, deep learning
e CNNs;

» Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Neste capitulo, sdo apresentados e discuti-
dos os trabalhos relacionados a pesquisa, com foco na classificacdo de género e
nas técnicas empregadas por esses estudos;

» Capitulo 4 - Metodologia: Este capitulo detalha a metodologia utilizada para o
modelo de classificacdo, descrevendo desde a aquisi¢cao das imagens até as
métricas de classificacao;
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» Capitulo 5 - Resultados: Aqui sdo apresentados e analisados os resultados
obtidos com 0 modelo;

» Capitulo 6 - Conclusao: Por fim, este capitulo apresenta as consideragdes fi-
nais, destacando as contribuicées do trabalho, suas limitagdes e sugestdes para
trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo detalha os tépicos essenciais para a compreensao das técnicas
empregadas na elaboragéo dos métodos propostos. Nas se¢des subsequentes, discuti-
mos conceitos relacionados a visdo computacional, machine learning, deep learning,
aumento de dados e as métricas de desempenho utilizadas para validar os resultados
experimentais.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

A visao computacional é uma area da ciéncia que confere as maquinas a
capacidade de “enxergar’ e interpretar o mundo. Ela se concentra em como um
computador pode entender o seu entorno, extraindo informagdes relevantes de imagens
e videos obtidos por cameras, sensores e scanners (MILANO; HONORATO, 2014). Essas
informacdes sao a base para que a maquina possa reconhecer, manipular e até mesmo
raciocinar sobre os objetos em uma imagem (SZELISKI, 2022).

O campo da visdo computacional € relativamente novo. As primeiras ideias sur-
giram em 1955, quando o pesquisador Selfridge sugeriu a criacdo de "olhos e ouvidos
para o computador". Nas décadas seguintes, as pesquisas avang¢aram, principalmente
a partir dos anos 1970, com os primeiros trabalhos que uniam a visdo computacional a
Inteligéncia Artificial. No entanto, percebeu-se que a complexidade da visdo humana
era muito maior do que se imaginava, pois faltavam modelos que pudessem representar
como o cérebro humano interpreta as imagens (MILANO; HONORATO, 2014).

A visdo humana é capaz de interpretar objetos de forma extremamente rapida,
um processo que ocorre no coértex visual. Inspirados por isso, pesquisadores como
os do MIT se dedicam a “ensinar computadores a enxergar como humanos” (MILANO;
HONORATO, 2014). Assim, a visdo computacional capacita as maquinas a realizarem
tarefas inteligentes a partir de dados visuais, aproximando-as da inteligéncia humana.

2.2 MACHINE LEARNING

Machine Learning (ML) é uma area da Inteligéncia Artificial (IA) que visa desen-
volver algoritmos e modelos capazes de aprender automaticamente a partir de dados,
sem intervencao explicita. O principal objetivo é criar sistemas que possam identificar
padrbes e tomar decisdes baseadas nesses padrdes, adaptando-se e aprimorando-se
com o tempo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Os algoritmos de ML sao geralmente classificados em trés tipos: supervisio-
nados, ndo supervisionados e por reforco. No aprendizado supervisionado, o0 modelo
é treinado com dados rotulados, ou seja, exemplos de entradas e saidas conhecidas.
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Ja o aprendizado nao supervisionado busca descobrir padrées ou estruturas ocultas
nos dados sem a necessidade de rétulos. Por fim, o aprendizado por reforgo envolve a
interacao de um agente com o ambiente, aprendendo a tomar decisées que maximizem
uma recompensa ao longo do tempo (SUTTON; BARTO, 2018).

Para este projeto, foi adotado o aprendizado supervisionado. Essa abordagem
€ fundamental, pois o0 objetivo da pesquisa € treinar as arquiteturas de CNNs para
classificar o sexo biolégico do individuo nas imagens faciais. O uso de um dataset com-
posto por dados previamente rotulados € importante para que os modelos aprendam a
mapear caracteristicas visuais.

2.3 DEEP LEARNING

Deep learning (DL), ou aprendizado profundo, € uma subarea do aprendizado
de maquina que se baseia na utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com
multiplas camadas de processamento. Ao emular a arquitetura e o funcionamento do
cérebro bioldgico, essas redes sao projetadas para identificar e aprender represen-
tacdes hierarquicas e complexas de grandes volumes de dados. O que distingue o
aprendizado profundo de modelos mais tradicionais é a sua profundidade, definida pela
extensdo dos Caminhos de Atribui¢cdo de Crédito (CAPs). Esses caminhos representam
as cadeias de ligacdes causais e modificaveis que conectam acoes e seus efeitos,
permitindo que a rede determine quais de seus componentes sdo responsaveis pelo
sucesso ou falha de uma tarefa, mesmo em cendrios com dependéncias de longo prazo
(SCHMIDHUBER, 2014).

Em vez de depender de uma engenharia de caracteristicas manual, o DL pos-
sibilita que a rede descubra, de maneira autbnoma e em cada camada, representacdes
de dados progressivamente mais abstratas. Na camada inicial, a rede pode extrair
caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas. Essas caracteristicas sao entao
combinadas e transformadas nas camadas subsequentes para formar representacdes
de alto nivel, como faces ou objetos inteiros. Esse processo de aprendizado hierarquico
permite que o modelo generalize para novos dados com uma precisao notavel. A
viabilidade pratica de treinar redes tao profundas foi impulsionada por avangos em
algoritmos e, principalmente, pelo desenvolvimento de hardware de processamento
paralelo, como as Graphics Processing Unit (GPUs) (SCHMIDHUBER, 2014).

2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As CNNs sao uma classe de redes neurais profundas amplamente utilizadas
em tarefas de visdo computacional, como classificacao de imagens, deteccao de
objetos e segmentacgdo. Elas sdo compostas por camadas convolucionais que utilizam
filtros para extrair caracteristicas locais das imagens, permitindo que a rede aprenda
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padrdes hierarquicos de forma eficiente. As CNNs se destacam por sua capacidade
de capturar caracteristicas espaciais das imagens e lidar com variagcdes em escala,
rotacao e translacao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Este trabalho utilizou as CNNs como a principal abordagem para o desenvolvi-
mento do modelo de classificagdo de imagens, visto que sua estrutura e capacidade de
aprender padrdes complexos s&o promissoras para o sucesso do projeto. Desde sua
popularizagao em tarefas de reconhecimento de imagens, as CNNs tém sido aplicadas
com sucesso em diversas outras areas, como processamento de audio e video, reco-
nhecimento de texto e até mesmo em modelos de redes generativas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A principal vantagem das CNNs para este projeto reside em
sua capacidade de reduzir significativamente o nimero de parametros necessarios para
treinamento, compartilhando pesos nos filtros e tornando o processo mais eficiente.
No entanto, a aplicacdo eficaz de CNNs ainda enfrenta desafios, como a eficiéncia
computacional e a necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treinar
modelos robustos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Neste contexto, as CNNs sdo fundamentais para o sucesso do projeto, permi-
tindo que a rede aprenda a identificar e classificar padroes especificos em imagens de
forma eficiente e precisa, atendendo as necessidades do sistema proposto.

2.4.1 AlexNet

A AlexNet surgiu em 2012, criada por Alex Krizhevsky, llya Sutskever e Geoffrey
Hinton, e ganhou destaque ao vencer a competicdo anual ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC). Sua vitoria foi um marco historico, pois ela obteve
uma taxa de erro de apenas 15,3% no desafio, uma melhora drastica em comparagao
com os 26,2% do segundo colocado. Esse feito reacendeu o interesse da comunidade
cientifica e tecnoldgica pelo aprendizado profundo (deep learning), que até entdo era
visto com certo ceticismo (BANGAR, 2022).

A AlexNet é uma arquitetura, ilustrado na Figura 1, de CNN pioneira que
revolucionou o campo da visao computacional. Sua principal funcao € a classificagéo
de imagens, ou seja, ela é treinada para reconhecer e categorizar objetos em imagens.
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Figura 1 — Arquitetura AlexNet
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Fonte: (BANGAR, 2022)

A referida rede é composta por 8 camadas, sendo 5 delas convolucionais e 3
totalmente conectadas ela otimiza o desempenho e evita o sobre-ajuste (overfitting)
por meio de diversas técnicas. Ela emprega camadas de max-pooling para diminuir
a dimensionalidade dos dados e camadas de normalizacao de resposta local para
auxiliar na generalizag@o da rede. Para garantir que o0 modelo nao "decore"os dados de
treinamento, a AlexNet usa duas estratégias principais: o Data Augmentation, que au-
menta o conjunto de dados com transformacdes como recortes e rotacées de imagens,
e o Dropout, que desativa aleatoriamente neur6nios durante o treinamento, forgando a
rede a aprender caracteristicas mais robustas e menos dependentes (BANGAR, 2022).

242 VGG16

A VGG16 é uma arquitetura de CNN nomeada em homenagem ao Visual
Geometry Group da Universidade de Oxford, sendo frequentemente utilizada em tarefas
de visdo computacional, como o reconhecimento facial. Sua designacéo “16” refere-se
ao numero de camadas do modelo, que sao divididas em 13 camadas convolucionais e
3 camadas totalmente conectadas. Na arquitetura, as camadas convolucionais atuam
progressivamente na extragdo de caracteristicas visuais (como bordas, texturas e
padrées), enquanto as trés camadas totalmente conectadas, posicionadas ao final,
funcionam como o componente de decisdo. Estas ultimas recebem o conjunto de
caracteristicas processado e o sintetizam para determinar a similaridade entre duas
imagens de entrada, que é o objetivo principal no reconhecimento facial. O modelo foi
treinado para essa finalidade utilizando o conjunto de dados (ALl et al., 2024).

O modelo utiliza imagens de entrada padronizadas em um tamanho de 224x224
pixels. No processo de reconhecimento facial, a VGG16 foca em caracteristicas
essenciais dos rostos, como olhos, nariz e boca, e ndo em informacdes de cor. Para
iSS0, as imagens sao convertidas para escala de cinza, o que também ajuda a diminuir
a complexidade computacional (RUSSAKOVSKY et al., 2015).
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A arquitetura VGG16, representada na Figura 2, usa filtros convolucionais de
tamanho pequeno (3x3), o que permite uma extracdo de caracteristicas mais detalhada
e eficiente. As camadas de pooling (geralmente max pooling) sao usadas para reduzir
a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e o numero de parametros, o que
ajuda a otimizar o desempenho da rede (ALl et al., 2024).

Figura 2 — Arquitetura VGG16
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Fonte: (ROHINI, 2021)

2.4.3 ResNet50

A ResNet50 (Residual Network-50) € uma arquitetura de CNN profunda, com-
posta por 50 camadas, que se destacou por seu desempenho no conjunto de dados
ImageNet em 2015. Sua criacao foi uma resposta ao desafio do gradiente de desapare-
cimento, um problema comum em redes neurais profundas que impede que o gradiente
se propague eficientemente através das camadas, comprometendo o aprendizado
(SHARMA, 2023).

A solucéo para esse problema foi a introducédo das “skip connections” ou
conexdes residuais, mostrado na Figura 3. Essas conexdes permitem que o gradiente
ignore certas camadas, facilitando o fluxo de informagdes e permitindo que a rede
aprenda uma fungao residual, representado na Figura 3, o que se mostrou mais
eficaz. A ResNet, da qual a ResNet50 faz parte, foi proposta em dezembro de 2015
por pesquisadores da Microsoft Asia, e a abordagem foi tdo bem-sucedida que uma
variante, a ResNet152, venceu a competicédo de classificagdo ILSVRC 2015 (SHARMA,
2023).
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Figura 3 — Conexdes Residuais
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Fonte: (SHARMA, 2023)

Teoricamente, a ResNet50 se baseia na ideia de que a degradacéao da preci-
sdo em redes mais profundas nao é resultado de overfitting, mas sim uma limitacéo
fundamental da propria arquitetura. Para combater isso, os blocos de identidade foram
criados para garantir que o desempenho nao diminua com a adicdo de mais camadas.
Eles permitem que camadas desnecessarias sejam "ignoradas"com um peso de regu-
larizagao zero, enquanto camadas Uteis podem continuar a melhorar o desempenho. A
ResNet50, especificamente, aceita uma imagem de 224x224x3 como entrada e utiliza
componentes como camadas convolucionais, normalizagao de lote (batch normaliza-
tion) e ativagéo Rectified Linear Unit (ReLU) para extrair caracteristicas e processar a
imagem, representado na Figura 4 (SHARMA, 2023).

Figura 4 — Tipo de entrada padrdao da CNN ResNet50
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Fonte: (SHARMA, 2023)
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2.4.4 InceptionV3

A arquitetura de CNN conhecida como Inception, ou GooglLeNet, emergiu
como um marco em 2014 ao vencer a competicdo ILSVRC. Sua contribuicdo mais
significativa ndo foi apenas a superacado de modelos anteriores, como a AlexNet, com
uma taxa de erro de 6,67%, mas sim a introdu¢céo de um novo paradigma de design
de redes. A Inception foi concebida com o objetivo de otimizar o uso de recursos
computacionais, garantindo alta precisdo com uma notavel redugdo no niumero de
parametros e na carga de processamento, tornando-a particularmente eficiente na
tarefa de classificacdo de imagens em larga escala (GHANTIWALA, 2022), arquitetura
ilustrada na Figura 5.

Figura 5 — Arquitetura Inception
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Fonte: (BRITAL, 2021)

O cerne da arquitetura Inception reside no seu médulo homénimo, uma es-
trutura que resolve o desafio de escolher o tamanho ideal do filtro convolucional para
uma determinada camada, retratado na Figura 6. Em vez de usar um unico tipo de
filtro, o médulo Inception emprega multiplas operacdes de forma paralela, incluindo
convolugdes de 1x1, 3x3, 5x5 e operagdes de max-pooling. Os resultados dessas
operagdes sdo entdo concatenados, permitindo que a rede extraia caracteristicas em
diferentes escalas e niveis de abstracao simultaneamente. Essa abordagem inovadora
permitiu um desempenho superior ao capturar informagdes de forma mais completa e
eficiente (GHANTIWALA, 2022).
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Figura 6 — Filtro Inception
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Fonte: (ISBAROV, 2021)

2.4.5 Xception

A arquitetura Xception, cujo nome deriva de “Extreme Inception”, representa
uma evolucao significativa do conceito introduzido pela Inception. Proposta em 2017
por Frangois Chollet, essa arquitetura se baseia na hipotese de que as correlagdes
espaciais e as correlacdes de canal em um mapa de caracteristicas podem ser mo-
deladas de forma independente. Em vez de usar as convolugdes tradicionais, que
consideram essas correlagcbes simultaneamente, a Xception introduz um novo tipo de
camada, as convolugdes separaveis em profundidade (KiM, 2025).

O principal diferencial da Xception é justamente o uso dessas convolucgoes,
que funcionam em duas etapas sequenciais, conforme a Figura 7. Primeiro, uma
Convolucao de Profundidade (Depthwise Convolution) aplica um filtro Unico a cada
canal de entrada de forma independente. Em seguida, uma Convolucao de Ponto
(Pointwise Convolution), que utiliza filtros de 1x1, € aplicada para combinar os canais
de saida da etapa anterior. Essa abordagem nao apenas reduz drasticamente o numero
de parametros do modelo, mas também aumenta a eficiéncia computacional, permitindo
que a rede seja mais profunda e mais larga sem a sobrecarga de uma convolugao
padrao (KIM, 2025).
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Figura 7 — Convolugao de Profundidade e Convolugéo de Ponto
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Fonte: (BOASCH, 2024)

A arquitetura da Xception € composta por 36 camadas convolucionais, estrutu-
radas em 14 médulos. O fluxo de dados da rede € dividido em trés partes: o Entry flow,
que processa a entrada; o Middle flow, que se repete varias vezes e é o coracao da rede
onde as convolugdes separaveis em profundidade sédo aplicadas; e o Entry flow, que
consiste nas camadas finais que levam a classificacdo. Ao substituir completamente
o mddulo Inception original por esses blocos de convolugdes separaveis, a Xception
simplifica a arquitetura e o treinamento, inclusive evitando o uso de classificadores
auxiliares (KIM, 2025).

Em resumo, a Xception levou o conceito de modularidade da Inception ao
extremo, separando a convolugdo em suas dimensdes espacial e de canal. Essa inova-
¢ao resultou em uma arquitetura mais leve, mais rapida de treinar e com desempenho
superior, validando a ideia de que a modelagem independente de correlagbes pode ser
a chave para o avanco em redes neurais (KIM, 2025), arquitetura Xception representada
na Figura 8.



Figura 8 — Arquitetura Xception
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A classificacdo de género a partir de imagens faciais € uma tarefa especifica
dentro do campo da visdo computacional que tem recebido atenc&o crescente com
0 avanco das técnicas de Aprendizado de Maquina, em especial das CNNs. Esta
secao apresenta uma revisao da literatura relevante, abordando os métodos propostos
para esta tarefa, os desafios associados, como o viés demografico, e posicionando a
presente pesquisa no contexto atual.

3.1 CLASSIFICACAO DE GENERO COM APRENDIZADO DE MAQUINA

A literatura recente tem explorado diferentes abordagens para a classificacéo
de género. Um exemplo notavel é o trabalho de (WICAKSONO; SHIDIQ, 2024), que
realiza uma comparacgao direta entre os algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN), um
método classico de aprendizado de maquina, e as CNNs para a classificagao de
género baseada em imagens dos olhos. O estudo conclui que as CNNs, devido a
sua capacidade de aprender e extrair caracteristicas complexas hierarquicamente,
apresentam um desempenho superior para esta tarefa. Esta concluséo reforca a
escolha metodolégica desta pesquisa de focar exclusivamente em arquiteturas de
CNNs, que representam o estado da arte na extragédo de caracteristicas de imagens
faciais.

Apesar da eficacia das CNNs, a busca bibliografica aponta que ha uma quan-
tidade limitada de trabalhos que realizam uma analise comparativa extensiva entre
diferentes arquiteturas de CNNs para a tarefa especifica de classificacdo de género.
Muitos estudos propdem e validam uma Unica arquitetura ou comparam uma CNN com
métodos mais tradicionais. Essa lacuna evidencia a necessidade de investigacdes
que avaliem o comportamento e a eficiéncia de multiplos modelos de DL consolidados,
como os abordados nesta monografia.

3.2 O DESAFIO DO VIES DEMOGRAFICO EM MODELOS DE ANALISE FACIAL

Um ponto critico na literatura de analise facial € a questao do viés. Embora
muitos modelos de classificagdo alcancem alta acuracia, seu desempenho pode néao
ser uniforme entre diferentes grupos demograficos. Trabalhos como os de (ALI; AL-ARBO,
2025) e (MARVELLOUS, 2025) investigam este problema no contexto mais amplo do
reconhecimento facial, mas suas conclusdes sao diretamente aplicaveis a classificacao
de género.

O trabalho apresentado em (ALI; AL-ARBO, 2025) explora o uso de aprendizado
adversario para mitigar o viés demografico, mostrando que é possivel treinar modelos
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para que sejam menos sensiveis a atributos como etnia ou idade. Por sua vez, (MAR-
VELLOUS, 2025) demonstra a importancia do rebalanceamento e da amostragem do
conjunto de dados (dataset) como uma técnica eficaz para garantir a equidade dos
resultados. Ambos os estudos ressaltam que a composicao do dataset de treinamento
€ um fator determinante para a generalizacao e a justica do modelo final. Essa dis-
cusséao é fundamental para esta pesquisa, pois a analise de desempenho das cinco
arquiteturas de CNNs nao deve se limitar a acuracia geral, mas também considerar
como cada modelo se comporta diante da diversidade de faces presentes no conjunto
de dados.

3.3 POSICIONAMENTO DA PESQUISA E TABELA COMPARATIVA

A andlise da literatura revela que os estudos existentes ou focam na compara-
cao de CNNs com métodos mais antigos para a classificacao de género, ou abordam o
problema do viés em um escopo mais geral. A Tabela 1 resume os principais trabalhos
analisados e os contrasta com a proposta desta pesquisa.

Tabela 1 — Tabela comparativa dos trabalhos

Autor/Ano Modelo(s) Dataset Métricas Resultados / Contribuigao
usado(s)
Rizky & Shidio/ KNN e CNN Dataset de Acuréacia CNNs apresentam desempenho
2024 imagens dos superior ao KNN para classificagcao
olhos (privado) de género.
Ali A & Al-Arbo  Redes FairFace e Taxa de erroe  Demonstra que é possivel mitigar o
/2025 Adversariais outros (publicos) disparidade viés demografico em modelos de
(Adversarial entre grupos andlise facial.
Learning)
Marvellous / Nao especifica UTKFace Acurécia e A reamostragem do dataset é uma
2025 uma arquitetura;  (publico) outras métricas técnica eficaz para reduzir o viés do
foca na técnica de de equidade modelo.
reamostragem.
ESTE VGG16, Dataset Acuracia, Curva Analise comparativa de 5
TRABALHO ResNet50, Piauiense ROC, Recall, arquiteturas de CNN para
Xception, (Original) F1-Score, classificagao de género em um
InceptionVa3, Matriz de contexto regional especifico.
AlexNet Confuséo

Fonte: Produzido pelo autor.

Como destacado na tabela, este trabalho se diferencia e contribui para a area
de trés formas principais:

 Analise Comparativa Direta: Ao contrario de outros estudos, esta pesquisa realiza
uma avaliacdo comparativa do desempenho de cinco arquiteturas de CNNs
distintas e amplamente reconhecidas (AlexNet, InceptionV3, VGG16, ResNet50 e
Xception) aplicadas estritamente a tarefa de classificacao de género;
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» Foco Especifico: O objetivo central € entender como diferentes arquiteturas se
comportam e quais caracteristicas faciais sdo mais relevantes para cada uma
na tarefa de distinguir entre os géneros masculino e feminino, preenchendo uma
lacuna na literatura que carece de comparacoes diretas;

» Uso de Dataset Original: A utilizagcao de um conjunto de dados com imagens de
individuos do Piaui confere originalidade a pesquisa e contribui para a analise de
desempenho dos modelos em um contexto demografico especifico, que é menos
representado nos datasets internacionais amplamente utilizados.

Dessa forma, esta monografia ndo apenas avalia a eficacia de diferentes mode-
los, mas também gera conhecimento sobre sua aplicabilidade em um cenério regional,
alinhando-se a discussao sobre a importancia de dados diversos e representativos.
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4 METODOLOGIA

A presente pesquisa adota uma abordagem metodolégica baseada no aprendi-
zado de maquina, utilizando a técnica de transferéncia de aprendizado para a tarefa
de classificacdo de sexo. O trabalho avalia o0 desempenho de cinco arquiteturas de
CNNs pré-treinadas: AlexNet, InceptionV3, ResNet50 VGG16 e Xception. O objetivo
€ comparar a capacidade de cada modelo para classificar o género do individuo em
duas classes de identidade (feminino e masculino), utilizando o0 mesmo conjunto de
dados e parametros de treinamento para uma analise justa e controlada.

A metodologia de treinamento € aplicada a todos os modelos de CNN, res-
peitando as especificidades de cada uma, conforme mencionado na fundamentagéo
tedrica. Isso significa que, embora o conjunto de dados, métricas, épocas e otimizado-
res sejam 0s mesmos, as particularidades de cada arquitetura, como o tipo de entrada,
foram devidamente ajustadas para garantir a compatibilidade e a execucédo correta da
analise.

A Figura 9 ilustra o fluxograma da metodologia proposta para a classificacao
de sexo dos individuos a partir da face. As etapas desta metodologia sdo detalhadas
nos subtopicos seguintes.
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Figura 9 — Fluxograma da metodologia proposta para classificacdo do sexo

PASSO 1 - Aquisicdo do PASSO 2 - Transformaqﬁo da imagem
para int8

08 32 A8 pm
‘PRI FSE
.z & 08
> uint8 int8 =
PASSO 4 - Adicéo de Pixels 0 PASSO 5 - Redimensionamento
. 5
Ma M EE FE
-
mong [ R
RS- A AR
| 41! 1 7l L | (Yo - /
PASSO 6 - Classificagdo do Sexo

G
A6 i
s .
,_

- | "8
o s -

Fonte: Produzido pelo autor.

PASSO 3 - Deteccéo da Face (Yolo V8)

Dataset

CLASSES

4.1 AQUISICAO DE IMAGENS

A obtencao de um conjunto de dados robusto e heterogéneo é fundamental
para o desenvolvimento de sistemas de visao computacional. Neste estudo, utilizamos
um conjunto de dados privado, composto por 33.033 imagens faciais, capturadas da
regido do queixo até a sobrancelha. A coleta dessas imagens foi realizada mediante a
autorizacdo expressa dos individuos, em conformidade com a Lei Geral de Protecdo de
Dados (LGPD), garantindo a conformidade ética e a privacidade dos dados, utilizadas
unicamente para esta pesquisa.

As imagens do conjunto, que incluem tanto projecdes frontais quanto laterais,
apresentam dimensdes originais de 1285x1285 pixels. O conjunto foi estrategicamente
particionado para o desenvolvimento e a validagdo do modelo, dividindo-se em um
subconjunto de treinamento com 23.123 imagens, um subconjunto de teste com 4.955
imagens e, por fim, o conjunto de validagdo com 4.955 imagens. Essa divisdo permite
o treinamento confiavel do sistema com a divisdo 70%, 15% e 15%, repectivamente, e
sua posterior avaliagdo em um conjunto de dados independente.

A rotulagem do conjunto de dados foi efetuada manualmente por meio da cate-
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gorizacao das imagens em pastas. Essa organizacao foi baseada no sexo bioldgico,
agrupando as imagens de mulheres no diret6rio 01_feminino e as de homens no direto-
rio 02_masculino. Essa rotulagem é essencial para a compreensédo da composi¢cao do
dataset e para eventuais andlises de viés de género no desempenho do modelo.

4.2 CNNS UTILIZADAS

Para a tarefa de deteccao de sexo a partir de recortes faciais, foram utilizadas
cinco CNNs pré-treinadas no ImageNet: AlexNet, InceptionV3, ResNet50 VGG16
e Xception. Esses modelos foram selecionados por sua capacidade comprovada
na extragcdo de caracteristicas e no reconhecimento de padrdes em imagens. A
entrada padréo para todas essas CNNs é uma imagem colorida (RGB), mas cada uma
exige um tamanho especifico. A VGG16 e a ResNet50 foram projetadas para receber
imagens de 224x224 pixels, enquanto a Xception e a InceptionV3 requerem imagens de
299x299 pixels. Ja a AlexNet utiliza imagens de 227x227 pixels. Para garantir o correto
funcionamento dos modelos, todas as imagens de entrada foram redimensionadas e
normalizadas de acordo com as especificagdes de cada arquitetura.

4.2.1 Imagenet

O ImageNet se estabeleceu como um dos mais importantes recursos na area
de visdo computacional, servindo como um catalisador fundamental para o avango
do deep learning. Esse vasto e detalhado banco de dados, composto por mais de 14
milhdes de imagens anotadas, tornou-se um padréo de referéncia para treinar redes
neurais em tarefas de alta complexidade. Sua influéncia é inegavel, pois forneceu a
base para que arquiteturas de deep learning pudessem ser treinadas e avaliadas em
larga escala, permitindo que a inovagéo florescesse (JOCHER, 2023).

No nosso estudo, a influéncia do ImageNet é bastante importante, pois em
vez de treinar as redes do zero, uma abordagem que exigiria um volume massivo de
dados e poder computacional e por isso optamos por utilizar o método de transfer
learning (MUREL; KAVLAKOGLU, 2024). As cinco arquiteturas de CNNs selecionadas
foram carregadas com pesos pré-treinados no ImageNet, baseando-se no principio
de que as camadas iniciais de uma CNN aprendem a extrair caracteristicas genéricas,
como bordas e texturas, Uteis para diversas tarefas de visdo computacional.

Dessa forma, as camadas convolucionais de cada modelo foram congela-
das, mantendo os pesos otimizados, enquanto apenas as camadas densas finais,
responsaveis pela classificagédo, foram removidas e substituidas por novas camadas,
treinadas especificamente para a nossa tarefa binaria de classificagdo de sexo (mas-
culino/feminino). Essa estratégia permitiu um treinamento mais rapido e eficiente,
aproveitando a capacidade de generalizacao das arquiteturas para alcan¢ar um maior
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desempenho com 0 nosso conjunto de dados de imagens faciais.

4.2.2 YOLOv8

O YOLOVS (You Only Look Once) versao 8 € um modelo de detecgéo de objetos
de ultima geracao, lancado pela Ultralytics em 2023. Ele é considerado uma solugao
de ponta no campo da detecgéo de objetos , projetado para identificar e localizar com
precisao objetos em imagens ou videos, como rostos. Sua finalidade é executar essa
tarefa mantendo um equilibrio otimizado entre alta precisdo e velocidade em tempo
real (YASEEN, 2024).

Para detectar uma face, o YOLOvS utiliza sua arquitetura de rede neural dividida
em trés partes, representada na Figura 10. Primeiro, o Backbone (Espinha Dorsal)
extrai caracteristicas visuais da imagem em diferentes niveis. Em seguida, o Neck
(Pescoco) funde e refina essas informagdes para entender o contexto e a escala , o0 que
é crucial para encontrar rostos de tamanhos variados. Por fim, o Head (Cabega) analisa
essas caracteristicas consolidadas para prever a localizacdo do objeto através de uma
caixa delimitadora e classifica-la como “objeto”. Ele usa uma abordagem “anchor-free”
(livre de ancoras), que o ajuda a se adaptar melhor a diferentes formatos de rosto sem
caixas de referéncia predefinidas (YASEEN, 2024).

Figura 10 — Etapas da deteccao por meio do YOLOv8
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Fonte: (YASEEN, 2024)

Para este trabalho, apds o preparo inicial das imagens, citado nas secoes
acima, o YOLOvS8 ¢é aplicado com a finalidade especifica de detectar e isolar a regiao
da face. A deteccgéo é focada estritamente na face, compreendendo a area vertical do
meio da testa até a metade do queixo, e horizontalmente da metade da bocheca para
dentro, excluindo deliberadamente orelhas ou outras partes, representado na Figura 9.
O modelo recorta essa regido facial identificada, e esse recorte € a etapa indispensavel
que serve como entrada para todo o processamento subsequente de imagens € o
treinamento dos modelos.
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4.3 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

O pré-processamento é uma etapa fundamental para uniformizar as caracteris-
ticas das imagens e otimizar a entrada para as redes neurais convolucionais. Para o
nosso estudo de classificagcao de sexo a partir de imagens faciais, implementamos um
fluxo focado em padronizacao e realce de atributos relevantes.

Primeiramente, para que as imagens se adequem ao formato de entrada das
arquiteturas, todas foram padronizadas, conforme mencionado nas sessdes anteriores.
ApGs o recorte da face realizado pelo YOLOvS8, aplicamos a imagem o preenchimento
com zeros (zero padding) para transforma-las em um formato quadrado e, em seguida,
redimensionamos para as dimensoes (pixels) de entrada de cada CNN. Essa aborda-
gem garante que ndo haja distor¢ao das feicoes faciais, preservando as caracteristicas
essenciais para a classificagao.

Para eliminar os efeitos de variacdes de iluminacéo e contraste, comuns em
fotografias, aplicamos a Técnica de Equalizacao de Histograma Adaptativa com Limita-
céo de Contraste (CLAHE) (ZAVALA, 2025). Esta técnica divide a imagem em pequenos
blocos e equaliza o histograma de cada regiao, realcando detalhes finos e melhorando
a visibilidade das caracteristicas faciais para os modelos.

Para identificar a arquitetura mais adequada para a tarefa de classificacédo de
sexo, realizamos um estudo comparativo utilizando cinco CNNs de alta performance,
todas pré-treinadas no vasto conjunto de dados ImageNet (IMAGENET, 2025). O uso
do transfer learning permite que os modelos aproveitem o conhecimento adquirido na
deteccao de caracteristicas genéricas e 0 apliquem ao nosso dominio especifico. As
arquiteturas selecionadas para o estudo sao AlexNet, InceptionV3, ResNet50 VGG16 e
Xception.

O procedimento de treinamento foi padronizado para todas as arquiteturas,
com as camadas convolucionais de cada modelo congeladas para reter 0s pesos
pré-treinados no ImageNet, enquanto as camadas densas finais foram substituidas
por novas camadas de classificagdo para aprenderem caracteristicas especificas do
dataset do presente estudo. Essa abordagem permite uma comparacao justa entre os
modelos, com base em sua capacidade de extrair e utilizar as caracteristicas faciais
para a classificacao.

4.3.1 Aumento de Dados

O aumento de dados (data augmentation) € uma técnica utilizada no treina-
mento de modelos de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de visdo
computacional, para aumentar a quantidade e a diversidade dos dados disponiveis
sem a necessidade de coletar novos dados. Isso é feito por meio de transformacoes
que alteram as imagens de treinamento, gerando versdes modificadas e mantendo as
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informacdes relevantes, o que pode melhorar a generalizacdo do modelo e evitar o
overfitting (PEREZ; WANG, 2017).

Para o presente trabalho, essas transformacdes incluiram deslocamento hori-
zontal e vertical de 10% e 8%, respectivamente, rotacao de até 4 graus, espelhamento
horizontal e um zoom aleatério de até 2%. Tais transformagdes foram escolhidas
com o objetivo de manter a integridade das caracteristicas importantes das imagens,
enquanto proporcionam ao modelo maior capacidade de generalizagdo. Os valores
selecionados para cada parametro visam equilibrar a diversidade das imagens sem
introduzir distor¢des excessivas. Adicionalmente, todas as imagens foram submetidas
a um processo de normalizagéo, no qual os valores dos pixels foram redimensionados
para o intervalo entre O e 1.

A Figura 11 apresenta a imagem original e a aplicacao das transformacoes.
Nela, é possivel observar como o aumento de dados foi implementado, gerando
variagdes da mesma imagem por meio de deslocamento, rotacédo, espelhamento e
zoom.

Figura 11 — Aumento de Dados

Original Espelhada

Deslocada Rotacionada

Fonte: Produzido pelo autor.

Essas transformagdes permitem visualizar como a imagem original foi mo-
dificada, criando novas versdes que mantém suas caracteristicas essenciais, mas
introduzem pequenas alteracdes. O deslocamento altera ligeiramente a posicao da
imagem, a rotacé@o ajusta seu angulo, o espelhamento inverte sua orientagéo e o zoom
modifica sua escala.

4.4 METRICAS DE AVALIACAO

Para avaliar o desempenho dos modelos, serdo utilizadas diversas métricas.
A andlise quantitativa do desempenho de cada modelo sera apresentada por meio
de gréficos e tabelas. A matriz de confusdo serda usada para visualizar o numero
de predicdes corretas e incorretas, mostrando a contagem de verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos para cada classe (masculino
e feminino). Complementarmente, serdo calculados o F1-score, a acuracia, curva ROC
e o indice Kappa.
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4.4.1 Matriz de Confusao

Para a avaliagdo de modelos de classificacdo, a matriz de confusdo organiza
as predicdes em quatro categorias: verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos
(VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Matematicamente, a matriz é
construida a partir do cruzamento entre os rétulos verdadeiros e as predi¢gdes do modelo,
permitindo visualizar, de forma consolidada, o0 desempenho em cada classe. Em termos
simples, VP representa as amostras corretamente identificadas como positivas, VN as
amostras corretamente identificadas como negativas, FP sdo negativas incorretamente
classificadas como positivas e FN sdo positivas incorretamente classificadas como
negativas (MARIANO, 2021), conforme ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Matriz de Confusao

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Real (TP) (FN)
N3o Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Produzido pelo autor.

4.4.2 F1-Score

O F1-score € a média harménica entre a precisao (precision) e a revocagao (re-
call), buscando equilibrar a parciménia de falsos positivos com a captura de verdadeiros
positivos. Matematicamente, a precisao € VP/(VP+FP) e a revocacéo € VP/(VP+FN). O
F1-score é entdo calculado como:

" precisdo x recall

F1=2 —
precisdo + recall

Em termos conceituais, o F1-score penaliza tanto falsos positivos quanto falsos ne-
gativos, oferecendo uma métrica estavel especialmente em cenarios com classes
desequilibradas, onde a simples acuracia pode mascarar déficits de desempenho em
uma das classes (POWERS, 2011).

4.4.3 Curva ROCe AUC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma ferramenta grafica
utilizada para avaliar o desempenho de classificadores binarios. Ela ilustra o trade-off
(a troca) entre a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos
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e o risco de classificar incorretamente os casos negativos, através da variacdo de
multiplos limiares de decis&o.A curva é construida plotando a Taxa de Verdadeiros
Positivos (TPR), também conhecida como Sensibilidade ou Revocacéo (recall), no eixo
Y, em funcao da Taxa de Falsos Positivos (FPR) no eixo X. As férmulas para estes
eixos sao:

VP
TPR = ———F—
R VP+FN
P
FPR= ————
h FP+TN

O desempenho geral do modelo é frequentemente sumarizado pela métrica AUC (Area
Under the Curve), que representa a area sob a curva ROC. Um valor de AUC de
1.0 indica um classificador perfeito (capaz de distinguir todas as classes sem erro),
enquanto um valor de 0.5 sugere um desempenho nao superior ao de uma classificagao
aleatoria (POWERS, 2011).

4.4.4 Acuracia

A acuracia representa a proporcao de predicoes corretas em relagao ao total
de predicoes. Matematicamente, é definida como:

VP+ VN
VP+VN+ FP+ FN
Intuitivamente, descreve a capacidade global do modelo de classificar corretamente,
sem distinguir entre classes. Em conjuntos de dados com distribui¢cdo de classes muito
desigual, a acuracia pode ser enganosa, 0 que justifica a complementaridade com
métricas como F1-score e k (POWERS, 2011).

Acurcia =

4.4.5 indice de Kappa (k)

O indice de Kappa mede a concordancia entre as predicdes do modelo e os
rétulos verdadeiros, levando em conta a concordancia que poderia ocorrer por acaso.
A expressao tradicional é:

L — Po — pe’
L —pe

Onde p0 é a precisao observada quantia de predicbes corretas e pe é a precisdo
esperada pelo acaso, calculada com base nas margens da matriz de confusdo. Em
termos praticos, o k fornece uma avaliagdo mais robusta da concordancia, com interpre-
tacdo comumente apresentada em faixas que vao de piores que o0 acaso até acordos
quase perfeitos. Valores mais préximos de 1 indicam concordancia elevada além do
que seria esperado ao acaso, enquanto valores préximos de 0 sugerem concordancia
semelhante a do acaso (TANG et al., 2015).

A tabela Kappa apresentada na Figura 12, ilustra de forma clara como in-
terpretar os diferentes valores do coeficiente, estabelecendo faixas que qualificam o
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nivel de concordancia observado. Para valores inferiores a zero, considera-se que
ndao ha nenhuma concordancia entre avaliadores; entre 0 e 0,19, a concordancia é
classificada como pobre; de 0,20 a 0,39, como suave; de 0,40 a 0,59, moderada; de
0,60 a 0,79, substancial; e de 0,80 a 1,00, quase perfeita. Assim, ao associar o valor do
Kappa obtido em uma anélise ao respectivo intervalo na tabela, é possivel determinar
0 grau de confiabilidade entre os julgamentos dos avaliadores ou entre as previsdées do
modelo e os rotulos verdadeiros, tornando a interpretagao dos resultados mais objetiva
e comparavel entre diferentes estudos (LANDIS; KOCH, 1977).

Figura 12 — Tabela Kappa

Valores do Coeficiente Kappa Interpretacio
<0 Nenhuma Concordancia
0<k<0,19 Concordancia Pobre
0,20 <k <0,39 Concordancia Suave
0,40 <k<0,59 Concordancia Moderada
0,60 <k<0,79 Concordancia Substancial
0,80 <k <1,00 Concordancia Quase Perfeita

Fonte: (LANDIS; KOCH, 1977).
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5 RESULTADOS

Nesta secao, sdo apresentados os delineamentos experimentais adotados,
bem como os critérios de segmentacdo das imagens submetidas a analise. Os resul-
tados sao expostos por meio de representacdes graficas, seguidos da discussao das
principais adversidades enfrentadas na classificagdo do género facial. Destacam-se,
ainda, questdes relativas a semelhanca facial, ambiguidade de género e as dificuldades
relacionadas a delimitacdo precisa entre os géneros, evidenciando as principais fontes
de confusao e suas implicagdes para o desempenho do estudo.

5.1 DESENHOS DOS EXPERIMENTOS

O objetivo deste experimento consistiu em desenvolver um método capaz
de detectar o sexo de um individuo a partir de uma por¢ao especifica da face, com-
preendendo desde a metade da testa até a metade do queixo. Essa abordagem foi
selecionada com o propoésito de eliminar indicadores externos como cabelo, adornos e
roupas, que poderiam influenciar os resultados. A pesquisa teve como foco identificar
a melhor rede neural para essa tarefa especifica. Com o intuito de reduzir vieses
raciais e étnicos e aumentar a precisao para a populacao local, optou-se por treinar o
modelo utilizando um conjunto de dados préprio, composto por fotografias de individuos
piauienses, obtidas mediante consentimento dos participantes, conforme a LGPD.

O projeto foi executado em um notebook com especificacbes intermediarias e
uma placa de video modelo 3050, utilizando-se o Jupyter Notebook como ambiente de
desenvolvimento. Diversas bibliotecas de ML e IA, tais como o TensorFlow 2.20.0 e
0 Keras 3.11.3, foram empregadas para o treinamento e a avaliacdo dos modelos. O
conjunto de dados, criado especificamente para esta finalidade, foi cuidadosamente
rotulado e categorizado em duas classes: feminino e masculino.

O procedimento iniciou-se com a organizacao do conjunto de dados, dividindo-
se as imagens em duas pastas principais: treino, teste e validagao , com proporg¢oes
de 70%, 15%, 15% respectivamente, essa divisdo € adequada para o treinamento
de redes neurais, assegurando que o modelo tenha acesso a um volume expressivo
de dados para aprendizado, ao mesmo tempo em que a avaliacédo é realizada sobre
amostras representativas e equilibradas (AMAZON WEB SERVICES, 2025).

Apds a preparacao, as imagens seguiram para o treinamento dos modelos,
onde todas as CNNs utilizaram uma configuragao padronizada. Esta configuracao
definiu parametros, como o tamanho da imagem e o numero de épocas para duas
fases distintas: o treinamento superficial (ou shallow), que envolve treinar apenas as
camadas finais (classificadoras) mantendo a base da rede pré-treinada congelada, e
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o treinamento profundo (ou deep), que consiste no ajuste fino de mais camadas da
rede, ou até mesmo dela por completo, geralmente com uma taxa de aprendizado
menor. Além disso, foram estabelecidos fatores de otimizacdo, como a paciéncia para
interrupcao precoce e a taxa de abandono (dropout) para regularizacao.

Para a implementacao, foram definidas funcbes especificas tanto para a arqui-
tetura MLP quanto para as etapas de treinamento shallow e deep mencionadas. O
controle do processo foi assegurado pelo uso de pesos de classe (class_weight), para
lidar com possiveis desbalanceamentos nos dados, e validadores para monitorar o
desempenho. Fundamentalmente, a utilizacao de callbacks como o ModelCheckpoint,
para salvar o melhor modelo encontrado, e o EarlyStopping, para interromper o pro-
cesso caso 0 desempenho pare de melhorar, foi importante para otimizar os resultados
e garantir que o modelo aprendesse de maneira eficiente sem apresentar sobreajuste
(overfitting).

A justificativa para a utilizacao desses parametros e configuracdes reside em
sua eficacia apontada pela na literatura especializada para tarefas de reconhecimento
e deteccao de objetos. As estratégias implementadas, como o uso de ajuste fino em
duas etapas (shallow e deep) e a aplicacao de callback, permitiram um controle preciso
sobre o processo de treinamento, visando otimizar o0 desempenho do modelo, conter o
overfitting e garantir que o melhor desempenho fosse preservado.

5.1.1 Divisao das imagens

O primeiro passo na analise consiste em compreender a composi¢ao do con-
junto de dados utilizado na validagdo dos modelos. A distribuicdo das imagens é
idéntica para todas as arquiteturas avaliadas, garantindo consisténcia na compara-
cao dos resultados. O conjunto de dados totaliza 33.033 imagens, divididas em trés
subconjuntos principais: Treino, Teste e Validagao.

O conjunto de treino foi balanceado para otimizar o processo de aprendizado
e evitar que o modelo se incline para uma classe especifica. Conforme ilustrado na
Figura 13, a diferenga percentual entre as classes “01_feminino” e “02_masculino” é de
aproximadamente 4,8 pontos percentuais, o que representa uma distribuicdo proxima
ao equilibrio ideal (50%/50%). Essa adequacao € necessaria para garantir que o
modelo aprenda de forma equitativa as caracteristicas visuais de ambas as classes,
reduzindo vieses durante o treinamento.

Ja os conjuntos de teste e validacao mantém a distribuicdo natural e nao
balanceada do conjunto original, simulando de maneira fidedigna o cenario real de
aplicacdo do modelo. Assim, as métricas de desempenho séo calculadas sobre essa
distribuicao preservada, refletindo a eficacia dos modelos em lidar com proporgoes
reais entre as classes, conforme evidenciado na Figura 13.
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Figura 13 — Distribuicao das Classes Femino e Masculino

Distribuicao de Classes em Cada Conjunto (Treino, Teste e Validacao)
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11,673 02_Masculino
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2000 -

Treino Teste Validacao

Fonte: Produzido pelo autor.

5.2 METRICAS DE DESEMPENHO

Esta secédo apresenta a andlise detalhada dos resultados de classificacdo
obtidos pelas seguintes CNNs: AlexNet, InceptionV3, VGG16, ResNet50 e Xception. A
avaliacao sera dividida em subsecdes, uma para cada modelo, onde 0 desempenho
sera discutido com foco principal na métrica do Coeficiente Kappa.

Ao final, uma tabela comparativa consolidara as demais métricas de desempe-
nho essenciais para todas as redes, incluindo Acuracia, a Curva ROC com a métrica
AUC, coeficiénte Kappa, Matriz de Confuséo e f1-score. Esta andlise visa identificar o
melhor modelo para a tarefa de classificacdo proposta.

5.2.1 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos para o coeficiente Kappa nas diferentes arquiteturas sao
apresentados na Tabela 3 e interpretados a luz das categorias definidas na Tabela
12. A ResNet50 obteve o maior valor de Kappa (0,8957), enquadrando-se na faixa de
“concordancia quase perfeita” e indicando que suas previsdes apresentam alto grau de
acordo com os rétulos verdadeiros. A VGG16 apresentou Kappa de 0,7737, classificado
como “concordancia substancial”, enquanto as arquiteturas Xception (0,6120) e AlexNet
(0,6071) situam-se no limite inferior dessa mesma faixa, revelando concordancia ainda
elevada, porém menos precisa. Ja o InceptionV3, com Kappa de 0,6680, ocupa uma
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posicao intermediaria dentro da categoria de concordancia substancial, evidenciando
que, embora todas as arquiteturas alcancem pelo menos um nivel satisfatorio de con-
cordancia, a ResNet50 se destaca como o0 modelo com desempenho mais consistente
segundo a escala de Landis e Koch (1977).

Tabela 3 — Resultados das Métricas de Classificacdo por Arquitetura

Métrica AlexNet ResNet50 InceptionV3 Xception VGG16

Kappa 0.6071 0.8957 0.6680 0.6120 0.7737
Acuracia 0.8039 0.8957 0.8358 0.8020 0.8872
ROC-AUC 0.8930 0.9609 0.9042 0.9188  0.9568
F1-score 0.8043 0.8958 0.8355 0.8024 0.8874

Fonte: Produzido pelo autor.

Os resultados das métricas de classificacado, apresentados na Tabela 3, evi-
denciam diferengas significativas entre as arquiteturas. A ResNet50 obteve o melhor
desempenho geral, com acuracia e F1-score de 0,8957 e ROC-AUC de 0,9609. A
VGG16 apresentou resultados muito préximos, com acuréacia de 0,8872, F1-score de
0,8874 e ROC-AUC de 0,9568. O InceptionV3 teve desempenho intermediario, com
acuracia de 0,8358 e ROC-AUC de 0,9042, enquanto AlexNet e Xception registraram
0s menores valores, ambos proximos de 0,80. Ressalta-se que a proximidade de
desempenho entre a ResNet50 e a VGG 16 se deve as semelhancas estruturais entre
essas arquiteturas, que compartilham um nivel de complexidade semelhante.

Os resultados apresentados permitem compreender como a complexidade
arquitetural das redes impacta diretamente o desempenho obtido nas tarefas de clas-
sificacdo. A ResNet50 destacou-se como a arquitetura de melhor desempenho geral,
possivelmente por sua estrutura baseada em blocos residuais. Essa caracteristica
permite mitigar o problema da perda de gradiente em redes mais profundas, facilitando
o aprendizado de representacdes mais robustas sem comprometer a capacidade de
generalizacao. Assim, a ResNet50 alcangou um equilibrio eficiente entre profundidade
e estabilidade no treinamento, o que explica seus altos valores de Kappa, acuracia e
F1-score.

Por outro lado, a AlexNet apresentou desempenho inferior em comparacao
as demais arquiteturas. Sua estrutura relativamente simples, com menor numero de
camadas e capacidade de extracao de caracteristicas, pode ter limitado a generalizacao
dos padrdes presentes nos dados, resultando em menor precisdo nas classificagdes.
Essa limitacdo torna-se evidente diante do desempenho mais consistente das redes
com maior capacidade de modelagem, como a ResNet50 e a VGG16.
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Quanto as arquiteturas mais complexas, como a InceptionV3 e a Xception,
seus resultados intermediarios sugerem que o potencial de generalizagdo néo foi
plenamente explorado. Essas redes, por possuirem estruturas mais profundas e
sofisticadas, geralmente demandam conjuntos de dados maiores e mais variados para
alcancar convergéncia adequada de seus kernels e pesos. Em contextos com restricdes
de dados, essa necessidade pode resultar em um ajuste subdtimo dos parametros,
comprometendo a capacidade discriminatéria e o desempenho final. Dessa forma,
os resultados obtidos reforcam a importancia de alinhar a escolha da arquitetura ao
tamanho e a complexidade do conjunto de dados disponivel, visando maximizar a
eficiéncia do modelo e a qualidade das previsdes.

A Tabela 4 apresenta os principais componentes da matriz de confusao para
as classes “Feminino” e “Masculino”. Nota-se que a arquitetura ResNet50 obteve os
maiores percentuais de verdadeiros positivos (88,5%) e verdadeiros negativos (90,8%),
evidenciando acurada distin¢do entre as classes. VGG16 e InceptionV3 também tiveram
desempenho expressivo, com valores elevados nessas métricas. Por outro lado, o
modelo Xception mostrou o maior percentual de verdadeiros negativos (93,4%), porém
com baixo indice de verdadeiros positivos (69,3%), indicando dificuldade em identificar
corretamente a classe “Feminino”. Quanto aos erros, ResNet50, VGG 16 e Xception
apresentaram os menores valores de falso positivo, enquanto AlexNet e InceptionV3
tiveram indices mais altos. Por fim, Xception se destacou negativamente com elevado
percentual de falsos negativos (30,7%), ao contrario de ResNet50 (11,5%) e VGG16
(12,9%), que apresentaram pouca ocorréncia desse erro. O conjunto dos dados revela
o bom desempenho de ResNet50 e VGG 16 na classificacdo correta das classes, com
taxas de erro reduzidas em comparacao as demais arquiteturas analisadas.

5.3 DESAFIOS ENCONTRADOS NA CLASSIFICACAO DE GENERO FACIAL

Os modelos de classificacdo de género facial demonstraram uma dificuldade
notavel em casos onde as caracteristicas faciais se desviam dos esteredtipos binarios
de género. A analise da matriz de confusao revelou um conjunto especifico de erros
que merecem destaque, sendo o principal a confusao na identificagao de individuos
com semelhangas intergénero.

5.3.1 Semelhanca Facial e Ambiguidade de Género

O cerne do desafio reside na semelhanga facial entre géneros, que é ampli-
ficada pela presenca ou auséncia de elementos de expressao visual que o modelo
interpreta como caracteristicas determinantes. Visto que o treinamento foi realizado
com recortes estritos da area facial (incluindo olhos, nariz e boca, e excluindo o cabelo),
a performance do classificador € altamente sensivel aos padrées visuais contidos nessa
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Tabela 4 — Componentes da Matriz de Confuséo (Classes: Feminino e Masculino)

Parametro AlexNet ResNet50 InceptionV3 Xception VGG16
Verdadeiro Positivo (VP) 78.8 88.5 86.5 69.3 87.1
(Real: Feminino, Previsto: Femi-

nino)

Verdadeiro Negativo (VN) 82.3 90.8 80.0 93.4 90.6
(Real: Masculino, Previsto: Mas-

culino)

Falso Positivo (FP) 17.7 9.2 20.0 6.6 9.4
(Real: Masculino, Previsto: Femi-

nino)

Falso Negativo (FN) 21.2 11.5 13.5 30.7 12.9
(Real: Feminino, Previsto: Mas-

culino)

Fonte: Produzido pelo autor. A classe “Positiva” foi definida como “Feminino” e a “Negativa” como
"Masculino". Dados em porcentagem(%).

regidao. A analise demonstrou que o modelo desenvolveu uma forte, mas simplista,
correlacao entre certas caracteristicas e o rétulo de género.

Maquiagem como Correlato de Género: Uma das principais fontes de erro
esta ligada a maquiagem facial. No conjunto de dados de treinamento, a maioria das
imagens rotuladas como feminino continha features de maquiagem (como delineador,
sombra, rimel ou batom). Consequentemente, o modelo aprendeu a tratar a presenca
de maquiagem como um forte indicador preditivo do género feminino. Essa limitacao
pode ser solucionada com a adicao de novas amostras de dados que diminuissem esse
padrdo, como a inclusdo de mais imagens de mulheres sem maquiagem e, se possivel,
homens com maquiagem, para que o modelo aprenda a focar em caracteristicas faciais
mais diversas e menos em indicadores superficiais.

5.3.2 A Confusao nos Limites

Homens com Maquiagem: Conforme citado em secdes anteriores, as imagens
foram rotuladas de acordo com seu sexo biolégico. Em decorréncia disso, individuos
rotulados como masculino que utilizavam maquiagem facial em suas imagens foram
frequentemente classificados erroneamente como mulheres. A presenca dessas ca-
racteristicas confundiu o modelo, pois elas ativavam o indicador de género feminino
(maquiagem) aprendido no treinamento, sobrepondo-se as caracteristicas morfoldgicas
associadas ao rétulo masculino.

Este € um exemplo pratico do viés algoritmico (ou discriminacao algoritmica),
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conforme discutido anteriormente. O erro nao € aleatério, mas sistematico, expondo
uma falha no conjunto de dados de treinamento. O modelo aprendeu uma correlagéo
espuria (maquiagem = género feminino) devido a provavel sub-representagao de
imagens de homens maquiados. A mitigacao desse tipo de viés € um desafio na
area de “IA Justa” (Fair Al). Para evitar essa falha especifica, seria necessario intervir
no conjunto de treinamento. Estratégias como data augmentation focado (coletar ou
gerar mais imagens de homens com maquiagem) ou reponderacao (re-weighting) das
amostras durante o treinamento poderiam forcar o modelo a aprender as caracteristicas
morfologicas subjacentes, em vez de depender do atalho da maquiagem.

Mulheres sem Maquiagem: Em menor proporcao, a auséncia total de maquia-
gem em faces de individuos do grupo ‘feminino’ gerou alguns erros de classificacao.
Isso ocorreu quando, além da auséncia de maquiagem, a face possuia tracos morfol4gi-
cos que o modelo aprendeu a associar mais fortemente ao grupo ‘'masculino’ '. Embora
esses casos sejam minimos, eles reforcam a dependéncia excessiva do modelo em
relacdo a maquiagem como feature de classificacao.

Mulheres com Tragos Masculinizados: Além da maquiagem, individuos do
género feminino que possuem caracteristicas faciais consideradas tradicionalmente
“masculinas” ou “grosseiras” ? foram rotulados incorretamente como homens, sinali-
zando uma falha em dissociar a morfologia facial dos estere6tipos de género.

Isso levanta um questionamento fundamental para a area: até que ponto um
sistema de visdo computacional pode, e eticamente deve, tentar inferir um construto
social tdo complexo a partir de dados puramente visuais? Um algoritmo treinado para
essa tarefa estaria, na pratica, classificando a expressao de género (a forma como
alguém se apresenta) e nao a identidade de género (quem a pessoa é), correndo 0 risco
de perpetuar estere6tipos e realizar classificagdes incorretas e potencialmente danosas.
A tarefa torna-se ainda mais inviavel e eticamente questionavel se considerarmos a
inferéncia de orientagdo sexual, que nao possui correlatos visuais validos.

Apesar da elevada acuréacia geral alcangada pelos modelos, as falhas observa-
das nos casos de ambiguidade de género apontam para uma sensibilidade residual a
certos atributos de apresentacao e estilo presentes no dataset, como a maquiagem,
iluminagéo, quantidade de imagens, etc. Isso evidencia uma limitagdo do modelo e é
um indicativo de que, ao atingir alto desempenho, ele incorporou um viés de rotulagem
nos poucos casos de fronteira. A dependéncia dessas features mais variaveis e cosmé-
ticas, ainda que minoritaria, acaba por comprometer a confiabilidade dos modelos em
cenarios especificos onde a expressao de género se desvia dos padrdes majoritarios
aprendidos.

1
2

olhos mais afastados, narizes maiores, bocas menores, etc.
mandibulas proeminentes ou sobrancelhas espessas.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho se propés a realizar uma avaliacdo comparativa do desempenho
de cinco distintas arquiteturas de CNNs, AlexNet, InceptionV3, ResNet50, VGG16 e
Xception, na tarefa de classificagcao de género a partir de recortes faciais. O principal
objetivo foi identificar a arquitetura mais eficaz, utilizando um conjunto de dados local
para mitigar vieses étnicos e garantir maior aplicabilidade a diversidade da populagéo
brasileira.

A andlise dos resultados demonstrou que todas as arquiteturas pré-treinadas
apresentaram um desempenho robusto, validando a eficacia do uso de transfer learning
para esta tarefa. No entanto, a comparacao direta das métricas revelou diferencas
significativas de performance entre os modelos. A arquitetura ResNet50 destacou-se
como a mais performdtica, alcan¢cando os melhores indices em todas as métricas.

Entende-se que, uma das principais contribuicdes desta pesquisa foi o trei-
namento dos modelos com um dataset préprio, composto por imagens de individuos
piauienses, visando a criacdo de um classificador mais justo e adaptado a realidade
local. Contudo, a andlise dos erros revelou um desafio importante: os modelos desen-
volveram uma forte correlacéo entre a presenca de maquiagem e o género feminino.
Consequentemente, ocorreram erros de classificacdo em cenarios de ambiguidade,
como homens que usavam maquiagem sendo classificados como mulheres e mulheres
sem maquiagem com tracos faciais mais robustos sendo classificadas como homens.
Essa descoberta sublinha que, apesar da alta acuracia, o modelo incorporou um viés
baseado em padrdes de apresentacdo visual presentes no dataset, comprometendo
sua confiabilidade em casos que fogem dos esteredtipos de género aprendidos.

Conclui-se, portanto, que a arquitetura ResNet50 é a mais adequada para a ta-
refa de classificacdo de género a partir de recortes faciais, oferecendo a maior precisao
e poder discriminatério entre os modelos avaliados. O estudo reafirma a importancia
da escolha da arquitetura de CNN e, ao mesmo tempo, destaca a necessidade de
trabalhos futuros focados na mitigacao de vieses aprendidos, a fim de desenvolver
um classificador de sexo mais preciso, ético e generalizavel para a diversidade das
caracteristicas humanas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

A presente investigacao, ao demonstrar a eficacia da arquitetura ResNet50 na
classificacao de género, estabelece uma base sélida para futuras pesquisas. Embora
os resultados sejam promissores, foram identificadas limitagdes que delineiam dire¢des
claras para o aprimoramento e a expansao deste trabalho.
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Portanto, para trabalhos futuros, pretende-se adicionar novas imagens ao
dataset que possam trazer uma representatividade mais heterogénea. Além disso,
planeja-se realizar um estudo de aumento de dados (data augmentation) focado especi-
ficamente na parcela de dados que representa mulheres com tragos morfolégicos mais
associados ao masculino e também sem o uso de maquiagem, bem como na parcela de
dados que representa homens que utilizam maquiagem. O objetivo é verificar se essa
abordagem proporciona um aprendizado mais generalista para as CNNs, reduzindo a
dependéncia do modelo em caracteristicas superficiais. Por Gltimo, pretende-se testar
o desempenho de novas arquiteturas de CNNs e de Vision Transformers (ViT) nesta

tarefa de classificagao.
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