UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE
CAMPUS AVANGADO DE NATAL
DEPARTAMENTO DE CIENCIA DA COMPUTAGAO
CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

LIELLISON JOSEPH SILVESTRE DE MENEZES

UTILIZAGAO DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL FACENET PARA RECO-
NHECIMENTO FACIAL HUMANO POR MEIO DE SMARTPHONES I10S

NATAL
2019



LIELLISON JOSEPH SILVESTRE DE MENEZES

UTILIZAGAO DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL FACENET PARA RECO-
NHECIMENTO FACIAL HUMANO POR MEIO DE SMARTPHONES I0S

Monografia apresentada a Universidade do
Estado do Rio Grande do Norte - UERN - De-
partamento de Computagao como requisito
obrigatério para obtencao do titulo de Bacha-
rel em Ciéncia da Computacao.

Orientadora: Dra. Adriana Takahashi.

NATAL
2019



M543u  Menezes, Liellison Joseph Silvestre de
UTILIZACAO DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL
FACENET PARA RECONHECIMENTO FACIAL HUMANO
POR MEIO DE SMARTPHONES I0S. / Liellison Joseph
Silvestre de Menezes. - Natal, 2019.
55p.

Orientador(a): Profa. Dra. Adriana Takahashi.
Monografia (Graduagao em Ciéncia de Computagao).
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte.

1. Machine Learning. 2. CNN. 3. CoreML. 4. iOS. 5.
FaceNet. |. Takahashi, Adriana. Il. Universidade do Estado
do Rio Grande do Norte. lll. Titulo.




LIELLISON JOSEPH SILVESTRE DE MENEZES

UTILIZAGAO DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL FACENET PARA RECO-
NHECIMENTO FACIAL HUMANO POR MEIO DE SMARTPHONES 10S

Monografia apresentada a Universidade do
Estado do Rio Grande do Norte - UERN -
Departamento de Computagdo como requisi-
to obrigatério para obtencao do titulo de Ba-
charel em Ciéncia da Computacgéo.

Aprovado em / /

BANCA EXAMINADORA

Dra. Adriana Takahashi
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte

Dr. Anderson Abner de Santana Souza
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte

Dr. Wilfredo Blanco Figuerola
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte



Dedico este trabalho ao Lampido da Es-
quina e a comunidade LGBTPQIA+, suas
lutas foram o meu sustento e me deram

coragem para persistir nesta jornada.



AGRADECIMENTOS

Ao meu cachorro por sempre esta ao meu lado durante todos os dias da mi-
nha graduagao e nunca ter me abandonado. Agradeco grandemente a todos meus
professores que me ensinaram tudo que sei hoje, e sem isso este projeto ndo existi-
ria. E também sou grato aos meus parentes por mesmo sem entender o que eu es-

tudo, me deram apoio para continuar estudando.



| have a dream that my four little children
will one day live in a nation where they will
not be judged by the color of their skin but

by the content of their character.

Martin Luther King Jr (1963)



RESUMO

Com o avango da tecnologia, vemos cada vez mais o uso dos smartphones
presentes na vida do humano moderno. Tal ferramenta tem uma enorme gama de
possibilidades. Uma possibilidade que vem sendo explorada, € o reconhecimento
facial. Com a melhoria das cameras e do processamento dos smartphones, temos
este método como possivel para uso. Para ser possivel o reconhecimento facial por
meio dos smartphones, pode-se usar uma série de sensores, entre cameras, infra-
vermelho, projetor de pontos, sensor de ambiente e iluminagéo por LED, todos estes
sensores sao necessarios para realizacdo do reconhecimento de forma precisa. Po-
rém, uma outra possibilidade é a aplicacao de uma rede neural artificial para fim de
reconhecer o rosto humano. Neste projeto foi empregada uma rede neural chamada
FaceNet de modo a realizar o reconhecimento facial humano por meio da camera do
smartphone com o sistema operacional iOS, com integragado entre a rede neural e o

smartphone feita pelo CoreML.

Palavras-chave: CNN. CoreML. iOS. FaceNet. Machine Learning.



RESUMEN

Con el avance de la tecnologia, vemos cada vez mas el uso de teléfonos inte-
ligentes en la vida del ser humano moderno. Tal herramienta tiene una gran variedad
de posibilidades. Una de las posibilidad que ha sido explorada es el reconocimiento
facial. Con la mejora del procesamiento de camaras y teléfonos inteligentes, tene-
mos este método como sea posible para usar. Para permitir el reconocimiento facial
a través de los teléfonos inteligentes, se utiliza una variedad de sensores, que in-
cluyen camaras, infrarrojos, proyectores puntuales, sensores ambientales e ilumina-
cion LED, todos estos sensores son necesarios para un reconocimiento preciso. Por
mas que, otra métrica es el uso de una red neuronal artificial para reconocer el rostro
humano. En este proyecto, se utilizé una red neuronal llamada FaceNet para realizar
el reconocimiento facial humano a través de la camara del teléfono inteligente con el
sistema operativo iOS, con integracion entre la red neuronal y el teléfono inteligente
hecha por CoreML.

Palabras-clave: CNN. CoreML. iOS. FaceNet. Machine Learning.



ABSTRACT

With the advancement of technology, we increasingly see the use of
smartphones being present in the life of the modern human. Such a tool has a huge
range of possibilities. One possibility that has been explored is facial recognition.
With the improvement of cameras and processing of smartphones, we have this
method as possible for use. Face recognition is used without the user feeling that it is
being used because it is discreet and fast. To enable or recognize facial through
smartphones, use a range of sensors, including cameras, infrared, spot projector,
ambient sensor and LED illumination, all these sensors are designed to perform re-
cognition accurately. However, a metric is the use of an artificial neural network to
recognize the human face. In this project a neural network called FaceNet was used
to perform human facial recognition through the smartphone camera with the iOS

operating system, with integration between the neural network and the smartphone
made by CoreML.

Keywords: CNN. CoreML. iOS. FaceNet. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O rosto humano é um item unico de cada individuo. Existem varios formatos
de rostos, desde largos a mais finos, passando por longos e outros nem tanto. Mes-
mo individuos gémeos monozigoticos, eles se divergem pelos rostos, pois o rosto €
unico em cada humano. Quando somos novos, normalmente o primeiro rosto que
aprendemos sao os rostos dos nossos pais, reconhecendo estes como sendo rostos
confiaveis para nés.

Tendo em vista 0 qu&o unico sdo os rostos humanos, nos dias atuais pode-
mos encontrar facilmente modelos de autenticacdo que se utilizam do rosto como,
alguns smartphones atuais, nos quais reconhecem o rosto do usuario para realizar o
desbloqueio e a autenticacdo de compras internas ou mesmo em sites externos de
compra. A singularidade de cada rosto € tdo grande que, ha muito tempo € usada
por meio de dispositivos eletrénicos para o reconhecimento facial. A Sony ja traba-
Ihava com o reconhecimento da face humana nas suas cameras desde 2007, quan-
do a empresa ganhou um certo reconhecimento por langar cameras e software de
processamento com capacidade de reconhecer o sorriso e retirar em automatico
uma foto somente com o sorriso do usuario, conforme descreve Sampaio (2007).

Este sistema de reconhecimento de expressao facial foi utilizado por outras
fabricantes de maquinas fotograficas em varios modelos de cameras que eles pro-
duziram. Atualmente, com a evolugéo das cameras, a tecnologia de reconhecimento
facial vem sendo utilizada para criar a perspectiva de profundidade nas fotos. Para
isso €, utilizado um par de lentes, e cria-se este efeito de profundidade nas fotos,
deixando assim muito mais real as fotos, facilitando o reconhecimento do rosto hu-
mano e por sua vez do corpo, e criando um fundo desfocado por tras, tentando se
assemelhar com as imagens capturadas pelo olho humano (CARVALHO, 2019).

Vivemos em um momento no qual os smartphones ja estdo em um nivel de
evolugao muito alta, como bem nos informa Santana (2019), chegando em um pa-
tamar de usabilidade satisfatoria para a maioria dos usuarios. Nos ultimos anos ob-
servamos langamentos cada vez mais sofisticados em tecnologia. E mesmo assim,
ainda vemos as cameras dos smartphones sendo usados somente para o registro
de fotos de forma tradicional. Todavia com todo o poder de processamento disponibi-

lizado para os smartphones hoje, e com o avango das cameras, nés podemos fazer
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muito mais com estas ferramentas.

A proposta nesta pesquisa é desenvolver uma ferramenta movel para reco-
nhecimento facial, utilizando a FaceNet, desenvolvida por Schroff (2015). A FaceNet
€ uma rede neural convolucional que utiliza a distancia euclidiana para analise de
pontos que caracterizam a face e posteriormente classificam a face de um individuo,
sendo mais simples de utilizacdo pelos usuarios por necessitar de menos passos de
configuracao para eles.

Esta rede neural foi escolhida para ser aplicada neste trabalho pelo fato de ter
seu desenvolvimento voltado para smartphones e também ter uma melhor integra-

¢ao com o sistema operacional mével.

1.1 JUSTIFICATIVA

Este trabalho tem como motivacdo a criagdo de uma aplicagdo para
smartphones, com o sistema operacional iOS, que utiliza a rede neural convolucional
FaceNet para realizar o reconhecimento facial de humanos por meio da camera do
celular, tirando um maior proveito desta tecnologia que temos em maos atualmente.

Um outro ponto que motiva a criagdo deste projeto € a falta de um modelo de
reconhecimento que seja simples para aquele usuario que n&o dispbe de muito co-
nhecimento de tecnologia, trazendo uma interface que proporcione uma boa experi-
éncia de usuario e que possa ser manuseada por uma maior variedade de pessoas,
pois, os modelos atuais ndo possuem uma interface amigavel e isso afasta certos
grupos de utilizadores, como, por exemplo o Face ID do iPhone (SUPORTE, 2019)
onde a configuragdo é confusa, no modelo que proposto neste projeto é necessario
somente uma unica foto do usuario, ndo sendo necessario uma configuragdo com
varias passos. Assim, criar um dispositivo com uma interface focando na experiéncia
de usuario para que seja de facil manuseio € a grande motivagao para a criagao
deste projeto.

Os modelos atuais de reconhecimento facial sao visto em uma variedade de
equipamentos, onde, eles tém uma interface complexa e sem uma forma simples de
reconhecimento por meio de quem esta utilizando a ferramenta. Os usuarios preci-
sam ter certo conhecimento de uso para poder utilizar as aplicagdes atuais. Este
projeto visa mudar este cenario, com uma aplicagao de interface simples e de facil

uso para usuarios que nao disponham de um conhecimento profundo acerca de inte-
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ligéncia artificial, mas que querem desfrutar das opgdes que a tecnologia pode pro-

porcionar.

1.2 OBJETIVOS

Este projeto tem como objetivo geral a elaboracdo de um sistema voltado
para smartphones capaz de realizar o reconhecimento de faces humanas, bem
como identificar se a face é de um determinado individuo, tendo o propdsito de com
isso realizar a autenticacdo para acesso o diretério de albuns de fotos do smartpho-

ne.

1.2.1 Objetivos Especificos

Além dos objetivos gerais, temos alguns outros pontos que foram necessarios
para o desenvolvimento deste projeto.
* Pesquisa bibliografica sobre: redes neurais, CNN, técnicas de reconhecimen-
to de faces.
* Desenvolvimento de um aplicativo para smartphones;
* Utilizacao da rede FaceNet para reconhecer faces;
* Analise de tragos do rostos humanos;

* Instalagcdo dos requisitos necessarios para o aplicativo reconhecer faces.

1.3 METODOLOGIA

Este projeto € baseado no tipo de pesquisa exploratoria, pelo fato de ser de-
senvolvido um protétipo do sistema proposto.

Na criagao do aplicativo para smartphones, o foco foi para dispositivos com o
sistema operacional iOS, e ele foi desenvolvido de forma nativa utilizando a lingua-
gem de programacéao Swift (SWIFT, 2019), em momento que se utiliza o FaceNet no
CoreML. A escolha da linguagem de programacao Swift se deu pelo fato de ser uma
linguagem proprietaria da Apple, sendo uma linguagem totalmente criada com o foco
no sistema operacional iOS, desse modo ela tem uma melhor integragdo com o sis-

tema, e com isso apresenta um melhor desempenho de processamento, que € um
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item que o sistema necessita para poder funcionar corretamente. A linguagem de
programacgao Python (PYTHON, 2019) foi utilizada em paralelo com o Swift para a
criacdo da rede neural FaceNet.

A IDE utilizada foi o XCode, desenvolvida pela propria Apple, pois ela da um
suporte maior quanto ao desenvolvimento nativo das aplicagdes para o sistema ope-
racional iOS. Foi usado um notebook com sistema operacional macOs Mojave, para
o desenvolvimento e testes da ferramenta, pela limitagao da possibilidade de desen-
volvimento para iOS, onde somente podemos criar aplicagdes utilizando o sistema
operacional macOs.

O desenvolvimento deste projeto se deu inicialmente com a utilizagdo da rede
neural FaceNet que € o nucleo do sistema, onde nela é realizado o reconhecimento
em si dos rostos humanos. A rede ja esta desenvolvida, mas para utilizagao, foi feita
uma migracao do codigo em Python para o Core ML da Apple, utilizando ferramenta
prépria para este procedimento, no caso a tf-coreml. Paralelo a isso, temos a criagao
da aplicacdo movel, que é basicamente 0 mesmo sistema, porém a parte do aplicati-
vo moével em si, que € a parte vista pelo usuario.

Para o treinamento da rede foi utilizada a base de dados criada por CHEN,
Sheng; LIU, Yang; GAO, Xiang; et al (2018) em seu projeto, por ter uma grande vari-
edade de rostos e de angulos dos rostos humanos, fazendo com isso que, a rede
entenda bem o rosto humano no seu treinamento prévio. E para re-treinamento, foi
utilizado uma base prépria.

O desenvolvimento deste trabalho € dividido em etapas, para que seja mais
claro os pontos a serem feitos e se tenham uma melhor organizagao do trabalho, as
fases do desenvolvimento foram:

Fase 1: O primeiro passo no desenvolvimento deste trabalho é a criacdo de
uma aplicagdo para smartphones que tenha capacidade de acessar a camera do
dispositivo, que foi desenvolvido em Swift. Apds a aquisi¢ao e captura de fotos, te-
mos o segundo passo, onde a aplicagado € capaz de reconhecer (ou n&o) o individuo
da foto, com ajuda da rede neural.

Fase 2: Para o desenvolvimento do segundo passo, temos o treinamento da
rede com as bases de dados, e a migragado da rede neural FaceNet. Rede que foi
desenvolvida em Python e foi migrada para Core ML. Foram usadas as diretivas in-

dicadas por Schoff (2015), para tal desenvolvimento.
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Fase 3: Integragdo da rede neural junto com a aplicagdo para smartphones,
onde teremos a finalizacdo do desenvolvimento. Sendo possivel a unido das duas
parte realizar o reconhecimento facial. Tenso assim a aplicacdo que realiza a captura
das imagens e a rede neural que processa o conteudo da imagem e a identificagao
da face humana.

1.4 ESTRUTURA

Além deste capitulo introdutério, este trabalho tem em sua composi¢ao mais 5
capitulos assim descritos:

No capitulo 2 se encontra a fundamentacgao tedrica: sao apresentados os his-
toricos e as informagdes da tecnologia adotada. Informag¢des importantes sdo pas-
sadas sobre os aspectos da tecnologia e sua forma de funcionamento e utilizagao.

No capitulo 3 é descrito um embasamento sobre a rede neural FaceNet, e os
projetos relacionados, onde neste capitulo também séo apresentado os projetos re-
lacionados que contribuiram como referéncia para o desenvolvimento deste traba-
Iho.

No capitulo 4 € apresentado a aplicagado desenvolvida neste projeto.

No capitulo 5 é explicado o experimento realizado para o reconhecimento do
rosto humano neste projeto.

No capitulo 6 temos a concluséo e as perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Para um melhor entendimento deste projeto sdo apresentados alguns concei-
tos necessarios pela existéncia de alguns temas que foram utilizados na elaboragao
deste projeto e sdo exclusivos de um nicho de conhecimento em Ciéncia da Compu-

tacao.

2.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Russell e Norvig (2013), define uma rede neural artificial sendo um modelo
matematico do cérebro humano, onde tenta representar a nivel computacional do
cérebro humano para que seja possivel a representagao. Inicialmente, foi criado um
unico neurdnio para que seja possivel hoje com a evolugéo do conhecimento, temos
modelos muito complexos que € viavel representar muitas habilidades humanos, por

meio do computadores. Russell e Norvil, fala sobre isso da seguinte forma:

Desde 1943, tém sido desenvolvidos modelos muito
mais detalhados e realistas, tanto de neurbnios como de
sistemas maiores no cérebro, levando ao campo moder-
no da neurociéncia computacional. Por outro lado, os
pesquisadores de IA e os estatisticos tornaram-se inte-
ressados nas propriedades mais abstratas das redes
neurais, tais como sua capacidade de realizar computa-
¢ao distribuida, de tolerar entradas ruidosas e aprender.

2.1.1 Perceptron

Como citado por Russell e Norvig (2013), no inicio, foi desenvolvido um unico
neurénio e com isso foi possivel o avango para os modelos que temos hoje. Com
este desenvolvimento, foi criado o perceptron, um neurdnio artificial de uma rede
com todas as entradas conectadas diretamente com as saidas, também conhecido
como rede neural de camada unica. Para cada entrada na rede temos uma respecti-
va saida, assim, se na rede temos 4 entradas, temos respectivamente 4 saidas com
resultados.

Uma limitagdo deste tipo de rede, segundo Russell e Norvig (2013), é a im-
possibilidade de trabalhar com problemas que nao seja linearmente separados, sen-

do impossivel aplicar problemas classicos como o XOR em uma rede de camada
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unica, para solucionar este problemas foi desenvolvido um novo modelo de percep-
tron, agora sendo um perceptron de multi-camadas, com novas camadas na rede,
com outros modelos matematicos e com isso sendo possivel trabalhar com proble-
mas que sejam linearmente separados, quantos 0s que nao sejam linearmente se-
parados. Na Figura 1, é mostrado a estrutura.

Figura 1: (a) Representacao do perceptron. (b) Representagdo do MLP

H‘] 3

(a) (b)

Fonte: Russell e Norvig (2013)

2.1.2 SVM

Lorena e Carvalho (2007) descrevem a Maquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines - SVM) como uma técnica de aprendizado de maquina,
onde, os resultados obtidos nas aplicagcées que utilizam esta técnica é comparado
como em certos modelos sendo superior aos obtidos por outros algoritmos de
aprendizado, sendo sistemas de aprendizagem de maquina treinados com um algo-
ritmo de otimizagdo matematica e que implementam um limite derivado da teoria de
aprendizagem estatistica. Ela € uma rede neural com duas camadas sendo a primei-
ra uma camada escondida de unidades radiais e, uma segunda com um neurdnio de
saida. Uma das aplicagdes da SVM é em solugdes de problemas de regressao e no
agrupamento de dados, no aprendizado ndo supervisionado, essa técnica pode ser
aplicada também ao reconhecimento de padrdes, regressao e extragao de caracte-

risticas.
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Com as SVMs é possivel trabalhar com dados de grande dimensdo, como
descreve Lorena e Carvalho (2007), as outras técnicas de aprendizado de maquina
normalmente obtém classificadores super ou sub ajustados pelos dados de grande
dimensdes. Um outro fator de destaque é a convexidade do problema de otimizacao
utilizado no treinamento de uma SVM, que define um uUnico minimo global como
existente. O fato de ter um minimo local na fungéo objetivo minimizada € uma vanta-

gem das SVMs em relagao as MLP.

2.2 DEEP LEARNING

A Aprendizagem Profunda (deep learning) é descrita por Chollet (2018) como
sendo uma revolugdo no campo da inteligéncia artificial, tendo chegado em um nivel
bom para resolugcéo de problemas de visdo e audicdo computacional. Um grande
diferencial da deep learning é que os dados utilizados n&o sao organizados para
executar a equacoes predefinidas, ele utiliza reconhecimentos de padrbes para com
isso, dar a possibilidade das maquinas de aprender sozinhas com este reconheci-
mento em varias camadas de processamento, resolvendo problemas que teorica-
mente sé podem ser feitos por humanos, onde agora € possivel ser utilizado em
maquinas. Ainda de acordo com Chollet, o deep learning, vem para suprir alguns
pontos que a inteligéncia artificial ainda nao é bem aplicada, como os seguintes pon-
tos:

* Classificacao de imagem.

* Reconhecimento de fala.

 Transcricao de caligrafia.

» Traducdo automatica aprimorada.

» Conversao aprimorada de texto em fala.

* Assistentes digitais como virtuais.

» Conducéao autbnoma.

+ Segmentagdo de anuncios aprimorada, usada pelos motores de buscas onli-

nes.

* Resultados de pesquisa aprimorados na web.

» Capacidade de responder a perguntas em linguagem natural.
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Menezes (2016) utilizou o Deep Learning para o reconhecimento de sinais de
transito, onde, dividiu em duas etapas, a primeira etapa foi a aquisicao de base de
dados dos sinais, e a segunda foi a geragdo de um modelo de treinamento para rea-
lizar a classificagao destes sinais de transito. Esta forma de utilizar o Deep Learning,
dividindo em etapas, € uma boa pratica para o desenvolvimento, segundo Menezes,

pelo fato de classificarmos o problema.

2.2.1 Rede Neural Convolucional

Uma rede neural convolucional, também conhecida como Convolutional Neu-
ral Network (CNN), mostrado na Figura 2, esta incluso no estudo de aprendizagem
de maquinas, e tem como ponto de destaque a resolugao de problemas com estrutu-
ra de representagao de dados em diferentes maneiras de entrada para a rede, como

descreve Deng e Dong (2004).
Figura 2: Estrutura do CCN.

/

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Fonte: Sakurai (2017)

A Figura 2 mostra na camada de entrada, uma imagem, posteriormente nas
camadas convolucionais sdo extraidos caracteristicas para alimentar o classificador.
Uma rede neural convolucional utiliza, segundo Graham (2015), dois tipos de cama-
das, sendo elas, as camadas de convolugdo e as camadas de pooling (minerar).

Nestas camadas sao extraidos caracteristicas, as informacdes, que entram na rede,
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esta mineracgdo é profunda. Existem algumas técnicas de pooling, como 0 max-poo-
ling, que é um procedimento onde é utilizado uma matriz de entrada com NxN e re-
torna como saida desta camada uma matriz ainda NxN, porém, menor. ISso € possi-
vel por ser dividido a entrada em quadradas de regides do pool.

Moacir e Gabriel (2017) descrevem uma técnica chamada de pooling, como
sendo a forma de reduzir o tamanho da dimenséo espacial ao longo das camadas
de um rede neural. Este método tem dois propdsitos definidos, sendo a melhoria no
poder computacional, todavia com a diminuicdo da dimens&o espacial, € mais sim-
ples para o computador poder calcular esta técnica, um outro ponto de destaque € a
reducdo do tamanho das imagens, com isso € possivel obter um tipo de composigao
de banco de filtros que € possivel ser processado imagens em diferentes espagos-
escala.

A préxima camada é a de agrupamento, ou pooling, nela é feito a redugao de
caracteristicas da imagem, compactando os dados, assim, melhorando o custo
computacional aplicado na técnica. Santos (2017) demonstra em seu artigo que, o
pooling usado na condensacgao de dados, sendo uma operagcdo que simplifica a in-
formacdo da saida da camada de convolucdo, esta informagao pode ser modificada
por meio de média dos valores de um map ou pelo valor maximo do mapeamento da
entrada.

A CNN tem varias arquiteturas, entre elas podemos cita cinco que se desta-
cam em nivel de popularidade, sendo elas:

* Recurrent neural networks (RNNs),

* long short-term memory (LSTM)/gated recurrent unit (GRU),
» convolutional neural networks (CNNSs),

* deep belief networks (DBN) e

» deep stacking networks (DSNs)

A CNN ndo é um unico método, mais sim, um conjunto de abordagens de
classes de algoritmos e topologias que podem ser aplicadas a um grande conjunto
de problematicas, por isso tem varias arquitetutas e dentro de cada arquitetura vari-
as abordagem para resolugao de problemas dos mais diversos modos existentes no

mundo.
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Existem inumeras arquiteturas de redes neurais convolucionais desenvolvidas
atualmente, com varios propdsitos e complexidades, porém, a rede desenvolvida por
Schroff (2015) tem um ponto de caracteristicas sobre a maioria das redes deste tipo,
que é o fato de ser adaptada para smartphones. Neste caso, ela é independente do
sistema operacional, pois esta adaptada para os principais do mercado: o Android e
IOS, tendo uma versao para cada sistema operacional. Schroff desenvolveu uma
rede neural convolucional chamada de FaceNet, se destacando por ter versao otimi-
zada tanto para o sistema operacional Android quanto ao iOS.

O artigo publicado por Schroff (2015) foi adotado como a principal base para o
desenvolvimento do aplicativo deste projeto, com ressalva de uso para smartphones,
tendo em vista que a FaceNet, mesmo sendo adaptada para smartphones, também
pode ser utilizada em computadores, como ideal de uso simples e pratico, para re-
conhecimento facial por meio do smartphone. Como o sistema desenvolvido é volta-

do para smartphones, pelo fato de serem mais simples de utilizar e mais praticos.

2.3 MACHINE LEARNING

Computadores sdo capazes de aprender, segundo Donald (1968), a area de
machine learning (aprendizagem de maquina), sendo um subcampo da engenharia e
da ciéncia da computacdo, € a responsavel pela capacidade dos computadores
aprenderem. Existem varias formas do computador aprender, como, é possivel reali-
zar aprendizagem supervisionada ou nao, por reforco de ou acertos e erros. Existem
inimeras técnicas para dar a capacidade de aprender aos computadores. E util que
os computadores tenham ela capacidade, para assim ter um ganho maior da usabili-
dade.

2.4 TENSORFLOW

Para ABADI, Martin; BARHAM, Paul; CHEN, Jianmin; et al (2016), o Tensor-

Flow € uma biblioteca de cédigo aberto de machine learning que opera em larga es-



24

cala, sendo possivel trabalhar com um maior numero de tarefas, sendo muito utiliza-
da por este motivo. Ele usa um unico grafico de fluxo de dados para representar
todo o calculo e estado de um algoritmo de aprendizado de maquina, incluindo ope-
ragdes matematicas individuais, os parametros e suas regras de atualizagao e o pré-
processamento de entrada. O grafico de fluxo de dados expressa a comunicagao
entre subcomputagdes explicitamente, facilitando a execugao de calculos indepen-
dentes em paralelo e a particionamento de calculos em varios dispositivos.

O TensorFlow (ABADI; BARHAM; CHEN; ET AL, 2016) difere dos sistemas de
fluxo de dados em lote em dois aspectos: O modelo suporta varias execucdes simul-
tdneas em subgraficos sobrepostos do grafico geral, e vértices individuais podem ter
um estado mutavel que pode ser compartilhado entre diferentes execugdes do grafi-
co. A principal observagao na arquitetura do servidor de parametros € que o estado
mutavel é crucial ao treinar modelos muito grandes, porque torna possivel fazer atu-
alizacgdes locais para parametros muito grandes e propagar essas atualizagdes para
etapas de treinamento paralelas o mais rapido possivel. O fluxo de dados com esta-
do mutavel permite que o TensorFlow imite a funcionalidade de um servidor de pa-
rametros, mas com flexibilidade adicional, porque torna-se possivel executar subgra-
ficos de fluxo de dados arbitrarios nas maquinas que hospedam os parametros do
modelo compartilhado. Como resultado, nossos usuarios puderam experimentar di-
ferentes algoritmos de otimizagao, esquemas de consisténcia e estratégias de para-
lelizagao.

Ainda segundo ABADI, Martin; BARHAM, Paul; CHEN, Jianmin; et al (2016) a
principal observagao na arquitetura do servidor de parametros € que o estado muta-
vel é crucial ao treinar modelos muito grandes, porque torna possivel fazer atualiza-
¢Oes locais para parametros muito grandes e propagar essas atualizagdes para eta-
pas de treinamento paralelas o mais rapido possivel. O fluxo de dados com estado
mutavel permite que o TensorFlow imite a funcionalidade de um servidor de paréame-
tros, mas com flexibilidade adicional, porque torna-se possivel executar subgraficos
de fluxo de dados arbitrarios nas maquinas que hospedam os parametros do modelo
compartilhado. Como resultado, nossos usuarios puderam experimentar diferentes
algoritmos de otimizagao, esquemas de consisténcia e estratégias de paralelizagéo.

O TensorFlow usa um grafico de fluxo de dados unificado para representar a

computacdo em um algoritmo e o estado em que o algoritmo opera. Inspiramo-nos
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nos modelos de programacéao de alto nivel dos sistemas de fluxo de dados e na efi-
ciéncia de baixo nivel dos servidores de parametros (ABADI; BARHAM; CHEN; ET
AL, 2016). Diferentemente dos sistemas tradicionais de fluxo de dados, nos quais os
vértices do grafico representam computagao funcional em dados imutaveis, o Ten-
sorFlow permite que os vértices representem os calculos que possuem ou atualizam
o estado mutavel. As arestas transportam tensores (matrizes multidimensionais) en-
tre os nos e o TensorFlow insere de forma transparente a comunicagao apropriada
entre subcomputagdes distribuidas. Ao unificar o gerenciamento de computacéo e
estado em um unico modelo de programacao, o TensorFlow permite que os progra-
madores experimentem diferentes esquemas de paralelizacdo que, por exemplo,
descarregam a computagdo nos servidores que mantém o estado compartilhado
para reduzir a quantidade de trafego de rede. Também construimos varios protoco-
los de coordenacdo e alcangamos resultados encorajadores com replicagéo sincro-
na, ecoando resultados recentes que contradizem a crenga comum de que a replica-
cao assincrona é necessaria para o aprendizado escalavel.

2.5 CORE ML

O Core ML é uma solugao para os desenvolvedores poderem trabalhar com
Machine Learning diretamente no celular. Esta solugao foi desenvolvida pela Apple
(2017) para ser utilizada nos dispositivos com o sistema operacional iOS. Langado
em 2017 junto com o iOS 11, até a criagao deste projeto, o Core ML tem trés ver-
sdes. A versao 2 foi langada em 2018 e em 2019 foi lancado a terceira versao desta
ferramenta.

Dennis Hills (2018) explica que a estrutura do Core ML é dividida em trés par-
tes, onde inicialmente temos o modelo do Core ML, no qual se encontra a codifica-
¢ao da problematica que ele ira tratar, seguindo pelo nucleo, que gerencia a codifi-
cacao e o aplicativo que agrupa o modelo e executa o que foi proposto pelo desen-

volvedor. Como mostrado na Figura 3.
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Figura 3: Estrutura do Core ML.
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Fonte: Apple (2017)

Ela funciona como uma formar de integragdo com o Vision Framework, que é
um Framework voltado para o reconhecimento facial utilizando smartphones. Como
veremos na Figura 4 o Core ML e o Vision interagem diretamente com a aplicacgéo,
sem a necessidade de compilar em um servidor web separado do celular, com isso

facilita a comunicacao, pois, tudo esta no mesmo dispositivo.

Figura 4: Estrutura do Core ML com Frameworks do smartphone.
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Fonte: Dennis Hills (2019)

2.6 FERRAMENTAS PARA DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento deste projeto foi possivel por meio de algumas ferramen-
tas computacionais que facilitaram a finalizagado deste projeto. Sao ferramentas cha-

ves para a criagcao de softwares para dispositivos eletrébnicos modernos.
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2.5.1 Tf-coreml

WADHWA, Aseem; LIN, Allen; LING, Yu-Cheng; et al (2019) desenvolveram o
tf-coreml, uma ferramenta capaz de converter TensorFlow para CoreML. O projeto
foi iniciado em 2017, junto com o langamento do CoreML (APPLE, 2017), pela ne-
cessidade de mercado de ter uma ferramenta que converte TensoFlow, ja disponivel
no mercado e com aplicacdes com bons resultados comprovados, em CoreML.

O tf-coreml foi desenvolvido na linguagem de programacgao Python, necessi-
tando somente de uma rede neural ja criada e pré treinada, para criar um script para
conversao. Atualmente, o tfcoreml esta na versdo 3, acompanhando o desenvolvi-
mento do CoreML.

Para converter um rede em TensoFlow para CoreML é necessario um script
que recebe o0s seguintes parametro:

» tf _ model path: local onde o modelo da rede neural se encontra.

* mimodel_path: caminho do local e nome de onde sera salvo o modelo em
CoreML.

* input_name_shape_dict. item que informa os elementos de entrada da rede
neural.

* output feature_names: semelhante ao input_name_shape_dict, porém defi-
ne os elementos de saida da rede.

* use_coreml|_3: para que seja reconhecida a versado 3 do CoreML, sem isso,

s6 sera aplicada até a versao 2.

2.5.2 Xcode

O Xcode é uma plataforma de desenvolvimento para produtos da Apple. Nele,
€ possivel desenvolver solugdes para iOS, iPadOS, macOS e também para aplica-
¢Oes de realidade aumentada e jogos digitais (JACOBS, 2019). O seu uso é exclusi-
vo em dispositivos com o sistema operacional macOS, sendo impossivel utilizagao
em qualquer outro sistema operacional existente atualmente, pelo fato que o Kit de
Desenvolvimento de Software (Software Developer Kit - SDK) é proprietario da Apple

e incompativel com outros sistemas.
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3 FACENET

A FaceNet é uma rede neural convolucional criada pela equipe de desenvol-
vimento do google (SCHROFF, 2015). Esta rede utiliza técnicas de deep learning na
sua estrutura, e manuseia abstragdes de alto nivel de dados para modelar e com um
grafo profundo, varias camadas de processamento se aplica os dados na qual esta
trabalhando, dando a ela um precisdo grande com relagao as outros redes.

Um item peculiar na FaceNet é a estrutura desta rede com relacdo a outras
redes. A estrutura desta rede é dividida segundo Karunakaran (2019) da seguinte
forma: primeiro temos a camada de entrada do lote (batch), segundo a entrada de
dados temos na camada de CNN ou Deep Architecture, a proxima camada é a de
pooling L2, que resulta na camada de face embedding da rede, e por fim, temos um
dos maiores diferencias desta rede, que é a Triplet Loss, ou Perda Tripa. A estrutura

da rede esta contida na Figura 5.

Figura 5: Estrutura da FaceNet
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Fonte: Schroff (2015)

A parte mais importante para esta abordagem esta na aprendizagem ponta-a-
ponta de todo o sistema. Para que isso seja possivel ele utiliza a Triple Loss que,
segundo Karunakaran (2018), reflete diretamente no que se quer alcangar com a
rede, sendo a verificagdo de face, reconhecimento e agrupamento, sendo os princi-
pais ponto de funcionamento da FaceNet. Sobre a Triple Loss, esta técnica é aplica-
da para que a FaceNet aprenda como € realizado o mapeamento, ela € uma adap-
tacdo de classificacdo de Kilian Weinberger’s Large Margin Nearest Neighbor

(LMNN) desenvolvida pelo Weinberger (2006), ela reune repetidamente imagens da



29

mesma pessoa e simultaneamente afasta imagens de qualquer pessoa diferente, e
esta logica foi aplicada na FaceNet.

A Triple loss funciona da seguinte forma, ele minimiza a distédncia entre uma
ancora para um ponto positivo € maximiza a distancia entre a ancora e o ponto ne-
gativo. Queremos fazer a distancia entre vetores igual. Para que fotos da mesma
pessoa estejam proximas e fotos de outras pessoas estejam distantes. Isso pode ser
expresso como perda (/oss). Imagem tem o ponto positivo que sdo dados da mesma
pessoa, e o ponto negativo, que é a imagem de outras pessoas. Chama-se Triplet

Loss porque usa um total de trés fotos (SCHOFF, 2015). Matematicamente, a rede

d
se esforga para incorporar o f(x) de uma imagem qualquer, em um espaco R , de

modo que a distancia do tamanho do quadrado agrupado, independente da condi¢ao
da imagem, da mesma identidade é pequeno, e a distancia do quadrado de agrupa-
mento entre um par de imagens faciais de diferentes identidades € maior. Na Figura

6 temos a representacao da Triple Loss.

Figura 6: Representacao da Triple Boss
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Fonte: Schroff (2015)

d
O embedding é representado por f (x) € R, contendo uma imagem X em um

a
espaco euclidiano de d dimensdes. Para garantir que uma imagem x ide uma pes-

p
soa esta proxima de todos as imagem x ida mesma pessoa na base de treinamen-

n
to, do que da imagem x i de outra pessoas, se utiliza a seguinte formula:
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Onde o valor de a é uma margem que € aplicada entre pares positivos e ne-
gativos, e T € o conjunto de todos os friplets possiveis no conjunto de treinamento.

A selecao do Triplet é de extrema importancia para o reconhecimento bem
sucedido da rede. Schroff (2015) informam em seu artigo que ainda nao € possivel
computar os pontos positivos e negativos de todos os rostos em todo o conjunto de
treinamento, e isso pode levar a um treinamento mal sucedido ja que n&o é possivel
identificar em sua totalidade a face. E existem duas formas de amenizar este pro-
blema:

» Fazer a geracao dos Triplet off-line a cada n etapas, usando o ponto de veri-
ficagdo de rede mais recente e calculando o argmin e argmax em um sub-
conjunto dos dados

» Ou gerar os Triplet online, e isto pode ser feito selecionando os exemplos po-
sitivos e negativos e os separando dentro de um mini-lote para facilitar o pro-
cessamento.

Para utilizacdo da rede no projeto foi aplicado uma rede ja pronta. O projeto
escolhido foi desenvolvido pelo David Sandberg (2019). Ele desenvolveu utilizando
como inspiragao a OpenFace, que € outra rede neural com fins muito préximos,

onde, ela também utiliza uma rede neural profunda, como demonstrado na Figura 7.

Figura 7: Representacdo da OpenFace.
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Para utilizacdo desta rede ja desenvolvida, foi usado o Core ML da Apple no
smartphone a fim de facilitar a comunicacdo com o dispositivo. Como a FaceNet foi
desenvolvida pelo David Sandberg em Python, foi utilizado um conversor para con-
verter a FaceNet em Python em um tipo que o dispositivo tenha facilidade de comu-
nicacado. Para conversao foi utilizado o tfcoreml, que € uma ferramenta de cdodigo
aberto, mantida por uma comunidade de desenvolvedores.

O arquitetura CNN utilizado na FaceNet. Recebe como entrada uma imagem
de tamanho 240x240 que é processado na camada convolucional, passando por

inumeras camadas, como mostrado na Figura 8.

Figura 8: Representacao de entradas e saidas da CNN

Input patch Output feature vector Output feature vector
(clxhxw) (€2x1Ix1l) € 3x1Ixl)

Convolutional Filter .
Convolutional Filter

(€2xclxhxw) \
(3xe2xlIxl)

N\

R >

Convolutional layer CCCP layer

Efficient implementation of CCCP
FONTE: Bombardelli, 2015

Para cada camada de convolugéo da rede, € processado a imagem de entra-
da em cada camada e este é o diferencial desta rede, sendo processado inumeras
vezes por ter um numero muito grande de camadas convolucionais por ser de

aprendizagem profunda, como mostrada na Figura 9.

Figura 9: Modelo da CNN da FaceNet
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A FaceNet utiliza o algoritmo de classificagdo Stochastic Gradient Descent
(SGD) no processo de treinamento da rede. Para Léon Bottou (2010) a SGD € uma
simplificacdo drastica com relagcdo aos outras CNNs do mesmo tipo. A SGD em vez
de calcular exatamente o gradiente em En(fw), em cada iteragao estima esse gradi-
ente com base em um unico exemplo zt escolhido aleatoriamente, pela formula:

wt+1 = wt — ytVw Q(zt, wt)

Em seus testes o Schroff também utilizou, a nivel de comparacao, a classifi-
cacao da rede por LMNN, que € um método de estatico de ML. Huyen (2012) define
LMNN como um algoritmo muito popular para ML. Ele aprende em utilizando de
pseudométricas projetadas para classificacdo de vizinhanca pelos k-vizinhos mais
préximos. Para Killian (2005) LMNN é um framework que ndo requer modificagbes
para problemas na classificacdo de multiplas vias, em comparacao a Support Vector
Machines (SVM), que para problemas de varias classes, geralmente envolvem a
combinagao dos resultados de muitos classificadores binarios, ou requerem maqui-
nas adicionais que sejam néo triviais. O LMNN pode ser visto como a contrapartida
l6gica das SVMs nos quais a classificagdo K-nearest neighbor, ou KNN, substitui a
classificagao linear.

No seu trabalho, Schroff, Kelenichenko e Philbin (2015) descrevem a utiliza-
¢ao do pooling como sendo as duas principais diferengas sdo o uso do pooling L2
em vez do pool maximo (m), onde especificado, com relagado a outros trabalhos. O
pooling € sempre 3 x 3, além do pooling médio final, e em paralelo aos mddulos
convolucionais dentro de cada médulo de Iniciagcdo. Se houver uma reducéo de di-
mensionalidade apds o agrupamento, é indicado com p. Os agrupamentos 1 x 1, 3 x
3 e 5 x 5 sdo concatenados para obter a saida final. Eles utilizando duas arquitetu-
ras no projeto, para nivel de comparacao entre elas, sendo a primeira arquitetura
consistindo em varias camadas intercaladas de convolugdes, ativagdes nao lineares,
normalizagdes de resposta local e camadas maximas de pool. Adicionaram adicio-
nalmente varias camadas de convolugdo 1 x 1 x d. A segunda arquitetura € baseada
no modelo Inception que foi usado recentemente como a abordagem vencedora

para o ImageNet, e utilizada no desenvolvimento deste projeto.
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3.1 PROJETOS RELACIONADOS

Araujo (2010), desenvolveu em seu mestrado um algoritmo de reconhecimen-
to facial que utiliza rede neural convolucional, ndo sendo utilizada a FaceNet, mas
um proposito muito parecido. Tendo como diferencial o uso de filtros de correlagao
para se basear no reconhecimento. Ele utiliza os pontos salientes do rosto, como os
cantos do olho, boca, nariz, para realizar o reconhecimento, se valendo deles como
pontos de controle. O sistema pro ele proposto é dividido em cinco etapas: Segmen-
tacao, Correcao de iluminacao, Classificacdo, Deteccdo e Agrupamento. Constituin-
do-se um algoritmo muito completo e robusto, pecando somente na usabilidade.
Sendo necessario para o entendimento de como sao os pontos salientes do rosto
para poder utilizar na FaceNet, que foi desenvolvida posteriormente.

Silva e Cintra (2015), fizeram um estudo sobre reconhecimento de padrbes
faciais. Eles declaram que o reconhecimento é utilizado para identificagcbes e auten-
ticacoes de pessoas, tendo como um dos principais mercados a seguranga. Eles di-
videm o reconhecimento facial em trés abordagens, sendo elas Método Holisticos,
Geométricos e Hibridos. Para o desenvolvimento do projeto aqui proposto, sera utili-
zada uma abordagem Holisticos, que busca entender de forma integral o problema

proposto, fazendo uso de uma rede neural artificial profunda no seu desenvolvimen-
to.

Moacir e Gabriel (2017) em seu artigo explica que os métodos que sao utili-
zados na deep learning buscando definir uma série de regras e parametros para
com isso utiliza-los com um conjunto de dados, e um método para guiar o aprendi-
zado do modelo tendo este conjunto de dados. Ele explica que a deep learning € um
técnica bem aplicada para por exemplo em classificagcdo de imagens, deteccao de
anomalias em sinais de fala, isso de dar pelo fato do modelo que a Depp Learning
foi projetada, sendo que ela utiliza um conjunto de dados, no caso um conjunto de
exemplos, e um método para definir como sera feito a aprendizagem a partir destes
exemplos de entrada.

Charles F Jekel e Raphael T Haftka (2018), utilizaram a FaceNet para classifi-
cacao de encontros online no Tinder. A proposta € um modelo de classificacao per-
sonalizada com base no histérico do usuario da ferramenta Tinder. Com base no his-

torico do usuario e junto com a FaceNet é criado um modelo feito por calculos pro-
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babilisticos onde, define se uma préxima pessoa, numa lista de possiveis pessoas
para um encontro, € adequada ou nao para o usuario da ferramenta. Num exemplo
citado no projeto, foram revisados 8.545 perfis de usuarios do aplicativo de relacio-
namento Tinder. Onde para cada perfil revisado, um conjunto de recursos foi cons-
truido a partir das imagens do perfil no Tinder, e duas abordagens sao apresentadas
para ir do conjunto de recursos de cada face a um conjunto de recursos de perfil,
sendo eles, primeiro abordagem é a classificagao do rosto feita para identificar o ros-
to, e a segunda abordem é a utilizacdo da FaceNet quanto modelo de classificagéo
destes rostos. O modelo de reconhecimento facil € o bastante amplo, e pode ter va-
rias utilizagcdes. Baseado na pesquisa desenvolvida por Jekel e Haftka este estudo
tem uma finalidade com base parecidas, onde é realizado o reconhecimento facial
humano, porém sem aplicagdo do reconhecimento para um fim de relacionamento

romantico e sim para demonstragao da possibilidade do reconhecimento.
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4 APLICAGAO PARA DISPOSITIVOS iOS

No desenvolvimento deste projeto foi utilizada a FaceNet implementada por

Ning Lu (2019). Foi utilizado um modelo da Facenet para dispositivos moveis para
reconhecimento facial. Para isso, foi utilizada a tf~-coreml, que € uma ferramenta de

conversao recomendada pela Apple na documentacdo do CoreML. Na utilizacéo
desta ferramenta, foi gerado um script para ser utilizada. Como mostrado na Figura
10.

Figura 10: Script de conversao da rede em CoreML

import tfcoreml as tf_converter
tf_converter.convert(t del path="my_model.pb’,
] h="my_model.mlmodel",
- =["softmax'],

={'input': [1, 227, 227, 3]},

=True)

Fonte: Autoria do Autor

A Figura 10 mostra primeiro a importagao da ferramenta tf-coreml para poste-
riormente realizar a conversao do script. O script se da pelo método convert que esta
implementado na tf-coreml. Este método recebe como parametros basicos dois ca-
minhos, sendo eles o tf_ model path e mimodel _path. O tf model path é o local
onde o modelo da rede a ser convertida esta, como ele esta no mesmo nivel de pas-
ta no exemplo da Figura 10, foi colocado somente o nome. Ja o mimodel path é o
local e nome de onde sera gerado o modelo CoreML que sera utilizada pela aplica-
cao implementada para iOS.

Um método também utilizado é o use coreml 3, neste caso ele é utilizado
para que a rede gerada tenha a possibilidade de ser utilizada pelo CoreML 3, sendo
a versao lancada em 2019 pela Apple, trazendo uma série de melhorias para o de-
senvolvedor, como exemplo, no CoreML 3 existe a possibilidade de criar uma rede
sem a necessidade de conversao.

Outros dois parametros utilizados sao o output _feature _names e o input_na-

me_shape_dict que sao utilizados para definir as saidas e entradas da rede quando
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convertida para CoreML, este item é mostrado no CoreML pelo XCode quando utili-

zado pelo aplicativo que foi desenvolvido, como mostrado na Figura 11.

Figura 11: CoreML depois de ser importado para o XCode

B < B Facenet ) [jil Facenet ) B facenet.mimodel

¥ Machine Learning Model

Name facenet
Type Neural Network
Size 94,4 MB
Author
Description

License

¥ Model Class

C| facenet ©

¥ Prediction

Name Type Description
¥ Inputs

input_0 Image (Color 160 x 160)
¥ Outputs

output_0 MultiArray (Double 512)

Fonte: Autoria do Autor

Antes de realizar a conversdo da rede para o modelo utilizado no CoreML é
necessario realizar um treinamento na rede que sera utilizada, pois, como o CoreML
compila diretamente no celular, que normalmente tem um poder computacional mais
baixo que o de um computador, a rede tem que ser previamente treinada para que
possa ser utilizada no smartphone. O treinamento prévio da rede que é utilizada é
feito para diminuir a demanda de processamento do celular, pois o treinamento € um
item que necessita de um maior poder computacional, poder este que o smartphone
ainda ndo tem, e para evitar que o celular ndo consiga processar o treinamento, o
Core ML por padrao so6 aceita uma rede ja treinada, como descreve Apple (2019) na

documentacgao.
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4.1 Desenvolvimento do Aplicativo para iOS

O desenvolvimento do aplicativo foi feito no Xcode, utilizando o Swift para
programacgao do aplicativo. No Xcode o aplicativo € dividido em dois pontos, os co6-
digos e as telas. O algoritmo foi feito em Swift e as telas sao feitas em .storyboard,

que é o fluxo das telas que o aplicativo vai ter.

Figura 12: StoryBoard da aplicagéao

Fonte: Autoria do Autor

Para este projeto foram criados trés telas, mostradas na Figura 12, onde, a
primeira é a tela inicial para adicionar um rosto utilizado para verificagdo, a segunda
para verificacdo por meio da camera, e a terceira, caso sucesso na autenticagao do
rosto € mostrado os albuns de fotos do usuario.

A segunda parte no desenvolvimento para iOS, é a construgao dos algoritmo
para o controle do aplicativo. O fluxo de criagao foi padrdo do Swift, com a declara-
¢ao dos botbes e caixas de textos presentes nas telas. Para a utilizagao da foto por
meio da rede, é feito a conversao da foto para Base64, mostrado na Figura 13, para

assim ser feito o reconhecimento do rosto.
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Figura 13: Conversao da base da imagem

func enroll(imageBaseé4: String) {
let params : NSMutableDictionary? = [
i : imageBaseé4,
id" : idEnrollTextfield.text!

let data = try! JSONSerialization.data(withJSONObject: params!, options:
JSONSerialization.WritingOptions.prettyPri 1)

let json = NSString(data: data, encoding: String.Encoding.utf8.rawValue)
request.httpBody = json!.data(using: String.Encoding.utf8.rawValue); |

Fonte: Autoria do Autor

Para o reconhecimento, é feito o controle da camera e é feito o reconheci-
mento sem ter a necessidade de que a foto para reconhecer seja salva pelo aplicati-
Vo, € pega a foto do rosto e processado pelo CoreML o qual retorna se teve o reco-
nhecimento ou ndo do rosto cadastrado com o rosto para verificacdo. Mostrado na
Figura 14.

Figura 14: Controle da cdmera para reconhecimento

@PIBAction func recognizeButtonAction(_ sender: Any) {
let storyBoard : UIStoryboard = UIStoryboard(name Waln , bundle:nil)
let cameraController = storyBoard.i ] ewContz r(withIdentifier: “camera_view") as! CameraViewController

cameraController.receiv edGalleryJame = galleryRGCOJnlzeTextFleld !
self. sent(cameraController, animated:true, completion:nil)

Fonte: Autoria do Autor

Com a camera pronto para o reconhecimento, o préximo ponto € a entrada na
rede, a entrada da rede € a imagem do rosto para verificagdo, mostrado na Figura
15, com isso é processado pelo CoreML a foto e retorna um bool com a informacéao
de reconhecimento feito com sucesso ou ndo e no caso de reconhecimento, também

é retornado o nome do rosto reconhecido.

Figura 15: Entrada da rede

let params : NSMutableDictionary? = [
"image" : imageBaseé4,

1

let data = try! JSONSerialization.data(withJSONObject: params!, options:
JSONSerialization.WritingOptions.prettyPrinted)

let json = NSString(data: data, encoding: String.Encoding.
request.http y = json!.data(using: String.Encoding.utf8.

Fonte: Autoria do Autor
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5 RESULTADO E DISCUSSAO

Para o experimento, foram catalogadas fotos de rostos humanos de pessoas
em boa condicdo de iluminagdo, onde, a foto ndo tinha muito brilho, muito menos
estava muito escura. A foto do rosto para catalogacao foi feita de modo que, o rosto
esteja centralizado e sem obstaculos ou qualquer outro item na foto. As fotos foram
tiradas em um iPhone 7 com o aplicativo instalado.

Ao abrir a aplicagdo, o usuario é levado a galeria de fotos do smartphone
onde pode escolher a foto do rosto em questdo para adicionar. Apés adicionar um
rosto com o nome no aplicativo, a tela é alterado para a opg¢ao de reconhecimento,

Figura 16.

Figura 16: Tela com bot&o para verificar rosto

all VIVO 2 20:41 ® 7 82%([H#)

Verificar Identidade

Fonte: Autoria do Autor

O botéo Verificar Identidade, mostrado na Figura 16, leva o usuario para a

camera onde realiza o reconhecimento do rosto ao clicar em Verificar, como mostra
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na Figura 17. Neste momento, ao clicar em Verificar, a rede neural FaceNet é ativa-
do pelo CoreML e é verificado ser o rosto ja foi catalogado e o identifica se ja tiver

catalogado.

Figura 17: Tela de verificagao

allVIVO 2 @ v 83% ==

Mudar camera Verificar

Fonte: Autoria do Autor

O aplicativo foi testado com 5 pessoas, entre elas homens cis, mulheres cis, e
teve o re-treinamento com 90 rostos. Somente um n&o obteve sucesso no reconhe-
cimento, pelo fato da foto de amostragem para o aplicativo ter sido tirada em uma

condigao ruim de reconhecimento, onde ndo era possivel ver o rosto.
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Figura 18: Imagem de rosto sem identificagéo

Fonte: Autoria do Autor

A foto, representada na Figura 18, foi a foto na qual n&o foi possivel reconhe-
cer o rosto, pois n&o esta claro o rosto para o processamento da rede neural identifi-
car 0 mesmo.

A verificacdo do rosto define quem é a pessoa que estava olhando para a ca-
mera no momento da verificagdo. Se o rosto for reconhecido, a autenticagéo € reali-
zada para o acesso a fotos. Com isso, € necessario realizar o cadastro do rosto de
somente da pessoa que venha a ter o acesso das fotos do celular, pois, todos os
rostos cadastrados darao tal acesso.

Seguindo a tela de verificagdo, mostrada na Figura 17. Temos finalmente o
acesso as fotos armazenadas no celular do usuario. A autenticagao foi necessaria

para que seja disponivel esta nova tela. Se o rosto verificado n&o estiver cadastrado,
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0 acesso nao sera concedido, até que uma nova consulta de um rosto cadastrado

seja feito e reconhecido.

Na Figura 19, € mostrada a tela escondida pela autenticagéo, sendo a tela de

albuns de fotos do usuario.

Figura 19: Tela com albuns de fotos

Fonte: Autoria do Autor

allvivo 2 00:35
Fotos

Meus Albuns

Notebook

Wallpaper
28

México
4

Sketches
16

WhatsApp
95

‘ 3 > ! VSCO

714%0 )

Cancelar
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5.1 Treinamento da rede neural

O treinamento prévio da CNN é necessario para o CoreML pode agilizar o
processamento que sera utilizado no smartphone e também pelo fato de que um dos
parametro usado na conversao é o tf model _path que € um arquivo em .pb que é
gerado somente depois de ter feito um trenamento na rede.

Para realizar o treinamento da rede que sera utilizada, € necessario primeiro
que a rede esteja no computador localmente. A CNN que foi utilizada neste projeto,
foi desenvolvida por Ning Lu (2019), a FaceNet esta disponivel em um repositério
online, para baixar tal repositorio € necessario criar uma pasta no computador para o
armazenamento e ter, neste caso, a ferramenta de gerenciamento do repositorio
para facilitar o armazenamento no computador, o utilizado foi o Git. Os procedimen-
tos foram realizados em uma maquina com o sistema operacional MacOS, como in-
formado na metodologia. Na Figura 20, temos a pasta vazia para utilizagao do repo-
sitorio onde esta a CNN e o demonstrativo do comando no terminal para baixar o re-

positorio onde se localiza a CNN que foi utilizada.

Figura 20: Pasta com terminal para baixar o repositério

©® ® ©® M Rede Neural — liellison@MacBook-Pro-de-Liellison — ..p/Rede Neural — -zsh..
Last login: Wed Aug 28 ©5:53:22 on console

-» Rede Neural git clone https://github.com/jiangxiluning/facenet_mtcnn_to_mobil
e.git]

\

Fonte: Autoria do Autor

O segundo item a ser realizado depois de ter baixado o repositorio para o
computador, é entrar na pasta criada com o nome de facenet_mtcnn_to_mobile e

abrir o terminal para serem executados os comandos para conversdo da rede em
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TensoFlow para um modelo em CoreML. No mesmo diretério facenet_mtcnn_to -
mobile tem o projeto criado da CNN para utilizagao, que contém os seguintes itens:
» Pasta com o titulo de facenet, que contém os algoritmos necessarios para a
execucao da rede.
* Um arquivo LICENSE.md que demonstra a licenca de uso da rede.
» Pasta com o titulo de mtcnn, que é outra CNN diferente da Facenet, mas que
neste repositério, tem a possibilidade de utilizar também.
» Os itens Pipfile e Pipfile.lock que s&o responsaveis pelo gerenciamento de
dependéncias da rede.
» E por ultimo o README.md, que é uma descricdo do repositorio criada pelo
autor.
Como a CNN escolhida foi a FaceNet, € necessario ir até o diretorio facenet,
que contém alguns arquivos em Python que sao os algoritmos desenvolvidos para a
CNN, e treinar a rede. Porém, como € utilizado somente para a conversao para Co-
reML, é necessario realizar uma sequéncia de comandos no terminal para realizar o
treinamento da rede. A lista de arquivos e pastas que tem disponivel na pasta de fa-

cenet pode ser visto na Figura 21.

Figura 21: Pasta referente aos arquivos da CNN FaceNet

M facenet
Q

Data de Modificagio

avoritos
13} liellison R eval_graph.py

@) Airbrop R freeze_graph.py
I model_mobile_eval
I model_pc

I model_pc_eval

M src

R tocoreml.py

E Recentes

> Aplicativos

\f:‘) Transferéncias

@ Creative Cloud Files
iCloud

&b iCloud Drive

2] Mesa

' Documentos

Fonte: Autoria do Autor

Para o treinamento da rede foi utilizada uma base de imagens criada pelo
CASIA-WebFace (Sheng; et al, 2018), que fez uma coleta de rostos autorizados de

mais de 10 mil rostos de humanos, coletados em varias angulos diferentes. A base
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de treinamento tem que ser colocada na pasta com o nome de model pc para que
possa ser utilizada pelo sistema. Este banco de dados de imagens tem a seguinte
estrutura (Shi e Raoul, 2019), sendo cada foto com o nome do rosto, para assim

treinar a rede a reconhecer as pessoas:

Aaron_Eckhart
Aaron_Eckhart_0001.jpg
Aaron_Guiel
Aaron_Guiel_0001.jpg
Aaron_Patterson
Aaron_Patterson_0001.jpg
Aaron_Peirsol
Aaron_Peirsol_0001.jpg
Aaron_Peirsol_0002.jpg
Aaron_Peirsol_0003.jpg
Aaron_Peirsol_0004.jpg

O primeiro algoritmo que é utilizado para o treinamento é o eval_graph.py, ele
vai ler a base de dados e colocara na pasta model pc _eval. Para executar este pro-
cedimento é necessario ir no terminal e digitar o comando python eval_graph.py mo-
del_pc model pc eval. Com isso a base de dados que estava na pasta model pc foi
utilizada pelo eval graph.py e o resultado foi colocado na pasta model pc eval.
Com a finalizagcdo desse procedimento a pasta model pc eval deve estar como

mostrado na Figura 22.
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Figura 22: Pasta model_pc_eval atualizada.

I model_pc_eval

T
s

Favoritos
{2} liellison
@) AirDrop

£ Recentes

S e checkpoint imagenet_facenet imagenet_facenet imagenet_facenet
#; Aplicativos .ckpt.da...f-00001 .ckpt.index .ckpt.meta

Transferéncias
@ Creative Cloud Files
iCloud
4 iCloud Drive
(] Mesa

' Documentos

Fonte: Autoria do Autor

Com a pasta model pc_eval atualizada, o proximo item a ser realizado ainda
no terminal, € o comando python freeze_graph.py model_pc_eval facenet.pb. Nele é
criado o arquivo facenet.pb, que sera utilizado pelo TensorFlow para fazer a conver-
sdo para que ele possa ser utilizado pelo TensorFlow Lite e posteriormente pelo Co-
reML. Para isso é realizado o comando fflite _convert --output_file model _mobile e-
val/facenet.tflite --graph_def file facenet.pb --input_arrays "input" --input_shapes
"1,160,160,3" --output_arrays output --output_format TFLITE que € responsavel por
converter a rede ja treinada em um modelo TensorFlow Lite.

O ultimo passo é a geragdo de um modelo que o CoreML possa utilizar, sendo
um arquivo com extensao .ml. Para isso é utilizado o comando python tocoreml.py
no terminal. Na Figura 23 a seguir € exemplificado este procedimento. O Arquivo to-
coreml.py contém o script necessario para a conversao para o modelo CoreML

Figura 23: Comando para conversdo da rede em modelo CoreML

® ©® ® B facenet — liellison@MacBook-Pro-de-Liellison — ..obile/facenet — -zsh — 80...

Last login: Wed Aug 28 14:40:08 on ttys@ee
[ facenet python tocoreml.py

Fonte: Autoria do Autor

Com a finalizagdo destes procedimentos, um arquivo facenet.mimodel foi ge-

rado. Este arquivo ja esta em um modelo que o iOS pode utilizar. Para usar deste
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arquivo no projeto em iOS é necessario somente importar o arquivo .mIimodel na fer-

ramenta Xcode para assim poder utilizar o CoreML no projeto em iOS.

5.1.1 Banco de Imagens

Seguindo o treinamento utilizando a base de dados da Casia, foi realizado
também um treinamento da rede utilizando uma base de imagens prépria. Esta base
de imagem consta 5 classes com 90 imagens com tamanho de 240x240 e com reso-
lugdo de 400px. Nos dois treinamento foi obtido um resultado da precisao do treina-
mento, utilizando a base de dados da Casia, a precisao foi de 1.098, ja com a base
de imagens criada para este projeto a preciséo ficou em 0.976. Na Figura 24 é mos-

trado a estrutura da base de imagens utilizada para o treinamento da rede.

Figura 24: Base de imagens para treinamento

B claudia...edeiros
B gustav...lexandre
B italo_santos

B oziris_queiroz
¥ paulo_vitor

paulo_vitor_0001.jpg
paulo_vitor_0002.jpg
paulo_vitor_0003.jpg
paulo_vitor_0004.jpg
paulo_vitor_0005.jpg
paulo_vitor_0006.jpg
paulo_vitor_0007.jpg
paulo_vitor_0008.jpg
paulo_vitor_0009.jpg
paulo_vitor_0010.jpg
paulo_vitor_0011.jpg
paulo_vitor_0012.jpeg
paulo_vitor_0013.jpg
paulo_vitor_0014.jpg
paulo_vitor_0015.jpg
paulo_vitor_0016.jpeg
paulo_vitor_0017.jpeg
paulo_vitor_0018.jpeg
paulo_vitor_0019.jpeg
paulo_vitor_0020.jpeg
paulo_vitor_0021.jpeg
paulo_vitor_0022.jpeg

0
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73]
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]
B
|
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3
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=
=]
8|
]
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]
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Fonte: Autoria do Autor
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Com o treinamento realizado foi gerado dois arquivos em Core ML e testado
no smartphone o reconhecimento das imagens. Foi testado 20 vezes o reconheci-
mento com cada base de treinamento, na primeira base de treinamento o resultado

foi de 18 acertos contra 2 momentos em que a foto mostrada para o aplicativo era
certa e ele ndo reconheceu, com a segunda base de treinamento foram 20 acertos

no reconhecimento, os testes foram feitos em varias condigbes de angulos e ambi-

ente, e com 3 classes em cada base de treinamento.
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6 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

A utilizagdo de uma CNN para reconhecimento de faces humanas é uma area
dentro de inteligéncia artificial que é bastante promissora. Existem varios modelos
no qual aplicam tal tecnologia. Como por exemplo, a utilizacdo de reconhecimento
facial para seguranca, onde se tem uma série grande de opgdes que podem ser
aplicadas. A policia de diversos locais vem utilizando esta tecnologia para ajudar no
combate ao crime urbano.

FaceNet € um rede neural proposta com muito potencial, pois tem a capaci-
dade de aprendizagem muito alta. Onde, seu grande diferencial em relacdo as ou-
tras redes, é a capacidade de reconhecer o humano em todas as fases da idade,
onde reconhece uma crianca e de acordo com seu desenvolvimento a FaceNet en-
tende as mudancgas da face da pessoa e sempre a reconhece.

Uma aplicacédo da rede que pode ser utilizada € o reconhecimento de grande
escala, utilizado pela seguranga de um evento e fazendo o reconhecimento de todos
os rosto presentes, assim tendo um controle maior sobre os participantes e ajudando
a promover uma maior seguranga no local.

Também pode ser utilizado para o pagamento em transportes publicos, onde
com o reconhecimento facial e uma conta cadastrada, pode realizar o pagamento da
passagem somente com a face humana para isso, agilizando assim o método de
pagamento.

A tecnologia esta disponivel para quem tiver interesse em utiliza-la e neste
projeto foi detalhado como usar a rede FaceNet para conhecimento. Sobre a privaci-
dade ou qualquer outro tipo de problema que venha a causar com este tipo de técni-
ca, somente a pessoa que esta utilizando a tecnologia pode definir até onde pode ir
com tal conhecimento. Levando sempre em conta as leis vigentes em um determi-
nado local e respeitando a privacidade e o individualismo do outro.

A utilizacdo da FaceNet no reconhecimento facial humano para autenticagao
no smartphone € um modelo de autenticacdo simples para o usuario, nado sendo ne-
cessario a utilizacdo de um senha alfanumérica para a autenticagao, faz com que o
processo seja mais rapido, tendo em vista o tempo para digitar o codigo e o tempo
para o reconhecimento, que é rapido por conta da CoreML que ja esta dentro da

aplicacdo. O aplicativo criado neste projeto € uma pratica simplificada de autentica-
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¢ao e de seguranga, ja que alguém por perto ndo ira ver a senha digitada e tentara
repetir a mesma, pois agora a senha é o rosto.

Como trabalho futuro, € possivel realizar o treinamento da Facenet para um
conjunto de classes (pessoas) e criar uma aplicagdo de controle de acesso de um
determinado grupo pré definido de pessoas para acesso, sendo estes grupos forma-
dos por pai e mae e um outro grupo com os filhos, onde somente os pai e a mae tem
acesso a um determinado tipo de midia e os filhos a outro tipo, € possivel com o
treinamento de todos os membros da familia e assim definir qual grupo tem acesso a

um tipo de conteudo do smartphone
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