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RESUMO

O reconhecimento facial, como processo computacional, ¢ visto como uma tarefa complexa,
uma vez que a maquina passa por muitos processos para identificar corretamente um
individuo, diferentemente da visdo humana. No entanto, sua importdncia em diversas
aplicagdes no mundo real ¢ indiscutivel. Com o avango da tecnologia e o uso de redes neurais,
varias ferramentas foram criadas para facilitar esse processo. Este estudo teve como objetivo
apresentar o reconhecimento e identificacdo facial de individuos especificos usando
ferramentas avancadas, gratuitas e de facil acesso, mostrando que essa tecnologia estd em
constante evolugdo. Os resultados dos experimentos indicam que a combinacdo de algumas

ferramentas pode simplificar o processo e obter resultados interessantes.

Palavras-chave: reconhecimento facial, Facenet; captura de faces; Multi-task Cascaded

Convolutional Networks (MTCNN).



ABSTRACT

Facial recognition, as a computational process, is seen as a complex task, since the machine
goes through many processes to correctly identify an individual, unlike human vision.
However, its importance in various real-world applications is undeniable. With the
advancement of technology and the use of neural networks, several tools have been created to
facilitate this process. This study aimed to present the facial recognition and identification of
specific individuals using advanced, free, and easily accessible tools, showing that this
technology is constantly evolving. The experimental results indicate that the combination of

some tools can simplify the process and obtain interesting results.

Keywords: facial recognition; Facenet. face capture. Multi-task Cascaded Convolutional

Networks (MTCNN).



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Fluxograma mostrando criacao do sistema passo @ Pass0........cceceereerverreerueereeneenne 13
Figura 2 — Ilustracao da fung@o de extracao de faces..........cccvevireiieriieiiieniieieece e 15
Figura 3 — Imagem do modelo de rede neural utilizada.............ccccoeeveivieniiiiiniieiiieeee e, 16

Figura 4 — Imagem do autor tendo o rosto capturado e identificado pelo algoritmo. (Captura
€M EEIMPO TEAL)....eeutiiiiiiiieeie ettt ettt et e st e et estte e bt e sabeenbeesabeenbeessseenseessaeenseenens 17
Figura 5 — Imagem das duas pessoas treinadas para o sistema. (Captura por foto/video)........ 17

Figura 6 — Imagem do sistema nao conseguindo capturar a face do angulo determinado........ 19



MTCNN

CNN
PIL
OpenCV

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Multi-task Cascaded Convolutional Networks
Rede Neural Convolucional

Python Imaging Library

Open Computer Vision Library



2.1
2.2
23

3.1
3.2
3.3
34
3.5

4.1
4.2

SUMARIO

INTRODUGCAQ . .....ccueeeeeeereneenenenesesesesesesesesssssesesssssesssesesssssesssssssssesesssssssssssssssssssssssess 10
REFERENCIAL TEORICO........cocovurerrssessessessessessessssssssssessessssessessessessessssssssssessens 11
VISAO COMPUTACIONAL.......ooieieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
MTICNN. ..ot ee s eeee s 11
FACENET ..ot 12
METODOLOGI A......ocoevereeereeressessessessessessessesssssssssssssessssessessessessesssssessessessssassessssesses 13
DATASET ... ena e 13
PREPARACAO DO SISTEMA DE HARDWARE..........oooooioeeeieeeeeeeeeeeeeeeenn. 14
PREPARACAO DO SISTEMA DE SOFTWARE..........c.coovviiiiiieieieeseeeeeeseeseesennns 14
IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE RECONHECIMENTO FACIAL........... 14
FUNCAO PRINCIPAL DE RECONHECIMENTO FACIAL..........cocooevivieeeerenenne. 16
RESULTADOS DO EXPERIMENTO.........ouoeeeneunennsssessssessessessesssssesssssssssssssessesses 18
VALIDACAO. ..ottt oottt et ee ettt seses et s s s eseseseseseseseseseneses 18
RESULTADOS........oooviiiiieeeeeeeeeeeeeee e es s s s enaneaesessaneens 18
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS.......oeeueeernsressessessessessessessessessssssessessens 20

REFERENCIAS. c...oveveeeeeeeeuesssesssesssssssssssssssasssssssssssssssssssssssassssssssssnsssssssssssssssssssssssssses 21



10

1 INTRODUCAO

O reconhecimento facial tem sido uma das 4areas de maior destaque na visdo
computacio- nal nos ultimos anos. Com a crescente necessidade de seguranca em diversos
setores, como o financeiro e governamental, a tecnologia de reconhecimento facial tem se
mostrado cada vez mais importante e valorizada. Entre as técnicas mais avancadas dessa area,
destaca-se o FaceNet, que utiliza redes neurais convolucionais para gerar representagoes
numéricas Unicas de rostos, permitindo a identificacio de individuos com alta precisdo
(SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN , 2015).

Para que seja possivel alcangar uma alta taxa de precisdo na identificacdo de rostos, ¢
essencial o uso de técnicas de pré-processamento de imagem para garantir que a entrada esteja
em condi¢des ideais para a rede neural convolucional. Nesse sentido, o MTCNN ¢ um
algoritmo amplamente utilizado para detectar e alinhar rostos em imagens, o que o torna um
pré-processador ideal para o FaceNet (ZHANG et al., 2016).

Diante desse contexto, o presente trabalho busca apresentar uma implementacdo do
FaceNet utilizando o MTCNN como pré-processador de imagens e avaliar sua eficacia em um
conjunto de dados cedido pelo autor. Serdo realizados testes em diferentes condigdes de
iluminagao, poses, expressoes e resolucdes de imagem para avaliar a eficacia do modelo.

O objetivo principal deste trabalho ¢ demonstrar como a implementacio de um
algoritmo simples pode ser capaz de capturar e identificar faces pré-treinadas, utilizando
ferramentas atuais, avancadas e de facil acesso. Esta abordagem tem o propdsito de contribuir
para os estudos relacionados a visao computacional e ao reconhecimento facial, sendo

aplicavel em diversas areas do cotidiano.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do, sera apresentada uma exposi¢do da literatura referente aos principais
topicos relacionados a proposi¢do deste trabalho, a qual certamente contribuira para a

compreensao da pesquisa realizada.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional ¢ uma area da inteligéncia artificial que tem como objetivo
permitir que computadores compreendam e analisem imagens e videos de forma semelhante
aos seres humanos. E uma disciplina interdisciplinar que abrange conhecimentos de
matematica, fisica e ciéncia da computagdo, e tem sido amplamente explorada. (SZELISKI,
2022). Envolve uma série de etapas, incluindo aquisi¢do de imagens, pré-processamento,
segmentacao, descri¢do e reconhecimento de objetos.

A aquisi¢do de imagens ¢ feita por meio de cameras ou outros dispositivos de imagem
e envolve a captura de imagens em tempo real ou a partir de uma biblioteca de imagens. O
pré-processamento envolve a aplicacdo de técnicas de correcdo de cor e brilho, bem como a
eliminagdo de ruido e artefatos das imagens. A segmentacdo refere-se a identificagdo e
separacao de objetos em uma imagem. A descricdo envolve a extracdo de caracteristicas das
imagens, como texturas, formas e cores, enquanto o reconhecimento envolve a
correspondéncia das caracteristicas extraidas de uma biblioteca de objetos conhecidos
(LOWE, 2004).

Para avangar na area de visdo computacional, pesquisadores estdo investigando
técnicas de aprendizado profundo, que permitem que computadores aprendam a partir de
grandes conjuntos de dados. Novos métodos de rede neural convolucional (CNN) vem
revolucionando a area da visao computacional, superando métodos anteriores em competi¢des
de reconhecimento de imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). Desde
entdo, a CNN tem sido usada em uma variedade de tarefas de visdo computacional, incluindo

reconhecimento de objetos, deteccdo de faces e classificacdo de imagens médicas.

2.2 MTCNN

A Multi-Task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) (ZHANG et al., 2016) é
uma técnica de deteccdo de faces em imagens, que consiste em uma cascata de trés redes

neurais convolucionais (CNNs) interligadas para detectar, delimitar e classificar faces em uma
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imagem. A primeira etapa do MTCNN ¢ a detec¢do de caixas delimitadoras em potencial,
utilizando uma rede neural convolucional para gerar uma série de regides candidatas. Em
seguida, a segunda etapa ¢ a eliminacdo das regides de baixa probabilidade de serem rostos,
utilizando uma segunda rede neural convolucional para classificar as regides candidatas como
rostos ou ndo-rostos. Por fim, a terceira etapa é a refinacdo das caixas delimitadoras,
utilizando uma terceira rede neural convolucional para ajustar as caixas delimitadoras das
regides que foram classificadas como rostos, a fim de obter uma deteccdo mais precisa e
refinada. Essa técnica de cascata permite uma deteccao mais eficiente e robusta de rostos em
imagens complexas. MTCNN tem sido amplamente utilizado em aplicacdes de
reconhecimento facial e de seguranga, e seu desempenho tem sido comparado com outras

técnicas de detec¢ao de faces.

2.3  FACENET

FaceNet (SANDBERG, 2021) ¢ um algoritmo de reconhecimento facial que utiliza
aprendizado profundo (deep learning) para mapear e identificar faces. Ele foi desenvolvido
por uma equipe do Google em 2015, liderada pelo pesquisador Florian Schroff, o algoritmo se
tornou muito popular e referéncia no campo do reconhecimento facial. Esse algoritmo utiliza
uma rede neural convolucional para extrair uma representagdo numérica Unica de cada face.

Essa representagao ¢ chamada de "embedding" e pode ser usada para comparar faces e
determinar se elas pertencem a mesma pessoa. O FaceNet ¢ capaz de identificar faces com
alta precisdo, mesmo em condi¢cdes desafiadoras, como baixa resolu¢do, iluminacao
inadequada e variacdes de posi¢do. Ele também pode reconhecer faces em tempo real, o que o
torna adequado para aplicagdes em sistemas de vigilancia e seguranga (SCHROFF;
KALENICHENKO; PHILBIN, 2015). Desde sua introducdo, o FaceNet tem sido amplamente
utilizado em pesquisa e desenvolvimento em reconhecimento facial, e tem sido aplicado em
diversas areas, como seguranga, entretenimento, marketing e saude (PARKHI; VEDALDI,

ZISSERMAN, 2015).



13

3 METODOLOGIA

Neste estudo, propos-se o desenvolvimento de um algoritmo capaz de identificar e
reco- nhecer faces especificas, utilizando-se de ferramentas amplamente reconhecidas e
empregando-se como critério a precisdo em diferentes cendrios, conforme ilustrado no
fluxograma apresentado na Figura 1. O referido algoritmo divide-se em duas partes distintas:
(i) a primeira fase concentra- se na separacdo das imagens contendo os rostos a serem
reconhecidos, imediatamente apds o treinamento da rede neural, ¢ (i) a segunda fase é

responsavel pela classificacdo das imagens constantes no dataset apds o treinamento inicial.

Figura 1 — Fluxograma mostrando criagdo do sistema passo a passo

Extrair faces de :
i cade magem ool
imagens para DATASET

DATASET (MTCNN) ﬁf_‘;’c‘:fﬂsg

Algoritmo pronta
para
reconhecimento

Criar modelo de
rede neural
usando o
Keras/Tensorflow

das faces

Fim
Fonte: O autor (2023).

3.1 DATASET

A fim de iniciar o processo do algoritmo, fez-se necessario a obten¢ao de um Dataset,
o qual, para este estudo em particular, foi gentilmente disponibilizado pelo autor. As imagens
que compdem tal conjunto foram organizadas em duas pastas distintas, cada uma referente a

um dos individuos que serdo utilizados para o treinamento. O Dataset em questdo contém um



14

total de 204 imagens a serem empregadas no treinamento, sendo que cada imagem possui
unicamente umaface. Cumpre destacar que as imagens contidas no conjunto apresentam
diferentes resolucdes, predominando, contudo, aquelas que possuem resolugdo de 1920 x

1080 pixels.
3.2 PREPARACAO DO SISTEMA DE HARDWARE

Com o propodsito de simplificar e padronizar a andlise, bem como minimizar a
ocorréncia de variagdes indesejaveis, todo o processo de construgdo do algoritmo foi efetuado
no mesmo ambiente de trabalho, desde a fase de treinamento até a execucdo do proprio
algoritmo de reco- nhecimento facial. As especificagdes do equipamento utilizado foram as
seguintes: Processador Ryzen 7 5800, 16GB de memédria RAM, 512GB de armazenamento
livre e o sistema operacional adotado foi o Windows 11. Ademais, cabe mencionar que todos
os componentes do sistema empregado foram atualizados para as respectivas versdes mais

recentes disponiveis.

3.3  PREPARACAO DO SISTEMA DE SOFTWARE

O objetivo do presente trabalho consistiu em implementar um algoritmo de reconheci-
mento facial empregando a linguagem de programagdo Python (PYTHON SOFTWARE
FOUNDATION, 2023). Para tanto, foi necessario dividir a implementacao do algoritmo em
duas partes distintas. A primeira fase foi realizada utilizando-se o framework Jupyter
Notebook, o qual oferece suporte & manipulacdo dos dados empregados no treinamento do
algoritmo. Ja a segunda e ultima etapa foi desenvolvida na IDLE Pycharm (Jetbrains, 2023),
um ambiente de desenvolvimento bastante completo e funcional para a linguagem de
programacao em questdo. Diversas bibliotecas foram requeridas para garantir o pleno
funcionamento do algoritmo, incluindo OpenCV, MTCNN, PIL, Keras/TensorFlow e Numpy.
Adicionalmente, uma versao atualizada do Python 3 bem como um modelo do Facenet usando
Keras/TensorFlow foram instalados. Cabe mencionar que todas as ferramentas utilizadas
podem ser obtidas por meio da instalacdo do Anaconda (Anaconda, 2023), uma plataforma de
distribuicdo para a linguagem de programacdo Python. As orientacdes detalhadas para

instalacdo foram obtidas nos sites oficiais dos respectivos desenvolvedores.

3.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE RECONHECIMENTO FACIAL

Dentro da arquitetura do sistema em questdo, inicialmente ¢ realizada a extragdo das
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faces presentes nas imagens, empregando-se a biblioteca MTCNN, a qual é capaz de
reconhecer caracteristicas faciais como sobrancelhas, cantos da boca, nariz e olhos. Para
tanto, ¢ gerada uma caixa que delimita somente a area correspondente a face presente na
imagem, utilizando-se as coordenadas (X, y), largura e altura, e a face ¢ posteriormente
extraida, conforme ilustrado na Figura 2. Apds a etapa de extracao das faces, as mesmas sao
armazenadas em um diretdrio, iniciando-se a proxima fase, na qual os embeddings de cada

face extraida na funcdo anterior sdo gerados.

Figura 2 — Ilustracdo da fun¢do de extragdo de faces.

Imagem apds extracio
da face

Imagem ariginal

Fonte: O autor (2023).

No préximo passo, utilizando a rede Facenet, um modelo previamente carregado em
keras/tensorflow ¢ utilizado para gerar um vetor de 128 posicdes correspondente a cada uma
das faces extraidas na funcdo anterior. Para isso, ¢ carregado o arquivo facenet.keras.h5 e em
seguida ¢ chamada a fungdo get embedding, a qual segue o seguinte procedimento: as
imagens sdo padronizadas, a face ¢ transformada em um exemplo Unico e a predigdo ¢
realizada, gerando assim o embedding. A cada embedding gerado, ele ¢ armazenado em uma
lista e posteriormente transformado em um DataFrame contendo todos os embeddings gerados
pela Facenet.

Por fim, ¢ elaborado um modelo de rede neural na fung¢do, a qual consiste na criagdo de
uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron utilizando a biblioteca Keras/Tensorflow. Esse
modelo ¢ utilizado para realizar o reconhecimento das embeddings geradas na funcdo anterior,

conforme ilustrado na Figura 3.
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3.5 FUNCAO PRINCIPAL DE RECONHECIMENTO FACIAL

Dentro da estrutura do programa, a fungdo principal ¢ implementada apos a montagem
completa da estrutura, o processo de obtengdo dos embeddings e o treinamento. Para executa-
la, é necessario carregar todos os modelos utilizados anteriormente, incluindo o MTCNN, o

Facenet (facenet.keras.hS) e o modelo criado na fungdo anterior usando keras/tensorflow
Figura 3 — Imagem do modelo de rede neural utilizada.

model models.Sequential()
model.add(1: .Dense/(
model. ¢ ers.Dropout(
model.add(layers.Dense(

model.summary ()

Fonte: O autor (2023).

(face.hS). Iniciando com a extracdo das faces da imagem ou video que sera capturado, a
funcdo extrair faces ¢ acionada, seguida pela funcdo get embedding, onde os embeddings das
faces capturadas sdo obtidos e transformados em uma linha de 128 posi¢des representando a
face analisada.

Na etapa seguinte, ¢ instaurado um ciclo iterativo cujo objetivo ¢ aplicar o MTCNN
para detectar a presenca de faces em cada quadro da imagem ou video em andlise. Caso o
nivel de confianca da detecgdo alcance uma porcentagem escolhida, ¢ criada uma caixa que
isola a face detectada na imagem, que entdo passa por uma normalizacdo. A seguir, ¢
acionada a fun¢do get embedding utilizando a técnica Facenet em conjunto com a face recém-
normalizada, o que resulta em uma matriz de embeddings. Concluida essa fase, o algoritmo ¢
apto a identificar a localizacdo da face no quadro e atribuir o nome da pessoa reconhecida,
caso ela seja um dos individuos previamente treinados pelo sistema.

Decorridas todas essas etapas de extragdo facial, processamento transformacional e
treina- mento algoritmico, o software em questdo procede a andlise da imagem, video ou
transmissdo em tempo real proveniente de uma webcam. Em um primeiro momento, sdo
identificados os rostos presentes na cena e, em seguida, efetua-se uma criteriosa avaliagdo da
compatibilidade com os registros previamente armazenados. Quando a imagem facial ¢
reconhecida como pertencente a um individuo conhecido, o software o classifica como tal e

identifica a qual pessoa pertence o rosto em questdo, assim como mostra as Figuras 4 e 5.
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Figura 4 — Imagem do autor tendo o rosto capturado e identificado pelo algoritmo. (Captura
em tempo real).
: .r_.“ 3 '.-‘ 'r{,‘\} 3

Fonte: O autor (2023).

Figura 5 — Imagem das duas pessoas treinadas para o sistema. (Captura por foto/video)

(- L
Fonte: O autor (2023).
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4  RESULTADOS DO EXPERIMENTO
4.1 VALIDACAO

Para que seja possivel uma validagdo confidvel dos testes, foi executado o algoritmo
na mesma maquina em que foi implementado e com as mesmas configuragdes iniciais. E
importante ressaltar que a luminosidade ¢ um fator crucial para a analise de captura de faces,
sendo assim, os testes foram realizados em um ambiente bem iluminado. Além disso, o
sistema foi executado de forma totalmente local, sem necessidade de conexdo com dados
externos.

A capacidade de capturar e reconhecer as faces treinadas foi o parametro utilizado
para validar os testes. Foram realizados dois tipos de testes: o primeiro utilizando a webcam
em tempo real e o segundo utilizando imagens e videos com tamanhos e resolugdes variadas.

Em ambos os testes foram apresentadas uma ou mais pessoas, ou seja, um ou mais rostos para

analise e reconhecimento.

4.2 RESULTADOS

Apos ter sido submetido a uma série de testes em dois tipos de situagdes previamente
mencionadas, foram obtidos resultados satisfatorios.

No que diz respeito aos testes realizados com a webcam em tempo real, o algoritmo
apre- sentou capacidade de identificar individualmente cada pessoa treinada em diferentes
distancias, dentro de um limite aproximado de 3 metros, € em angulos distintos. Contudo, a
medida que a distdncia aumentava e o angulo se tornava mais extremo, a identificagcdo
comecava a falhar. Quando testado com duas pessoas treinadas, o algoritmo foi capaz de
identificar e reconhecer nitidamente as faces dos individuos treinados mesmo estando juntos.

Quanto aos testes com fotografias e videos, os resultados foram igualmente
satisfatorios, apresentando bons resultados tanto quando realizados os testes separadamente,
quanto quando realizados os testes com os dois individuos treinados. Entretanto, ¢ valido
mencionar que o algoritmo confundiu rapidamente os nomes das pessoas em alguns
momentos e em seguida apresentou o resultado esperado.

Vale mencionar que durante o periodo de testes foram realizadas algumas tentativas
com angulos diferentes, especialmente no angulo de perfil. No entanto, ¢ lamentdvel informar
que o algoritmo nao obteve resultados satisfatorios, como pode ser observado na Figura 6.

E importante destacar também que os testes em tempo real foram realizados com a webcam
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do notebook do autor, que tem uma qualidade razoavel, enquanto os testes com imagense

videos foram apresentados em qualidades distintas.

Figura 6 — Imagem do sistema ndo conseguindo capturar a face do angulo determinado.

[B | RECONHECENDO FACE = (m] X

Fonte: O autor (2023).
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo teve como objetivo implementar a captura de faces utilizando técnicas de
reconhecimento facial disponiveis na atualidade. As principais ferramentas empregadas foram
MTCNN, Facenet ¢ um modelo Keras/Tensorflow, sem nenhuma alteragao nas bibliotecas.

Ap6s uma série de testes, o sistema obteve sucesso, mas com pequenas falhas em
alguns casos. Em relagdo a acurdcia na detec¢ao e reconhecimento de faces em imagens,
videos e em tempo real, o sistema demonstrou uma precisdo praticamente igual, o que era
esperado. Entretanto, houve uma pequena falha ao reconhecer rostos muito semelhantes, que
foi corrigida posteriormente e automaticamente. Nao foram observadas falhas criticas que
impossibilitassem o reconhecimento.

Vale mencionar que, nos testes realizados, o algoritmo demonstrou a capacidade de
identificar rostos em diferentes angulos: frontal, até 3/4, de angulos capturados de cima e de
baixo. No entanto, ¢ importante ressaltar que o algoritmo nao foi capaz de identificar rostos
completamente em perfil.

Para trabalhos futuros, uma possivel evolucdo do algoritmo envolveria a utilizagdo de
um dataset maior com uma maior variedade de pessoas para reconhecimento em larga escala,
além de detectar individuos que estejam utilizando objetos na face, como mascaras ou 6culos

escuros, que poderiam ter resultados interessantes.
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