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Abstract. Considering the recent studies and interest in the area of facial re-
cognition, this article aims to analyze the similarity metrics and test the pro-
cessing speed of the Raspberry Pi 3B embedded model. Tests were made with
the following available metrics: Bray-Curtis, Canberra, Chebyshev, Manhattan,
Correlation, Cosine and Euclidian. After get the results, the accuracy of each
metric was measured. Also was compared the processing speed using Python
and C ++ using various image sizes as input to the face detection algorithm.

Resumo. Considerando os recentes estudos e o interesse na drea de Inte-
ligéncia Artificial, este artigo tem como objetivo analisar o reconhecimento
facial através das métricas de similaridade e testar a velocidade de processa-
mento do modelo embarcado no Raspberry Pi 3B. Foram feitos testes com as se-
guintes métricas: Bray-Curtis, Canberra, Chebyshev, Manhattan, Correlacado,
Cosseno e Euclidiana. Apos obter os resultados, foi medida a acurdcia de cada
distancia. Foi feita também a comparacdo entre a velocidade de processamento
utilizando Python e C++ utilizando diversos tamanhos de imagem como entrada
para o algoritmo de deteccdo facial.

1. Introducao

Com o crescente interesse na area de Machine Learning, uma grande demanda por reco-
nhecimento de individuos vem sendo gerada, implementar o Reconhecimento Facial de
forma simples e que ndo exija muitos recursos computacionais € um desafio constante.

H4 diversas aplicagOes que precisam obrigatoriamente ter uma boa eficacia ao
fazer inferéncias, como por exemplo na drea de segurancga, onde € necessario identificar
se uma pessoa € permitida ou nao de frequentar um ambiente [Carneiro 2012]. Essas
tarefas sdo de extrema importancia, visto que ndo € vidvel utilizar seres humanos para
analisar toda essa quantidade de dados. Por este motivo, pesquisas focadas na area de
Reconhecimento Facial tém ganhado cada vez mais forga.

Uma das formas de executar tal reconhecimento, consiste em fazer inferéncias
através de comparacdo de imagens utilizando métricas de similaridade. Métricas de Si-
milaridade sdo formas diferentes de analisar o quado dois conjuntos de dados (no caso dos
testes apresentados neste artigo, um vetor de 128 posicoes) sao parecidos, e t€m diversas
aplicagdes em Ciéncia da Computagao.

Existem diversas métricas disponiveis para efetuar o célculo da similaridade,
porém ndo hd um método genérico para definir qual € o mais indicado para certos pro-
blemas, no entanto, ao analisar os dados, os resultados que se deseja obter e executar



testes, € possivel definir qual medida se encaixa melhor para um respectivo problema
[Arora et al. 2019].

Além dos estudos em Machine Learning, sistemas embarcados estdo presentes
em diversas areas da sociedade, com tendéncia a ter cada vez mais representantes. Além
disto, pode-se observar também a presenca de sistemas embarcados nas maquinas de uso
doméstico, por exemplo: maquina de lavar roupas, micro-ondas, ou nos sistemas automo-
tivos.

O presente artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de um modelo de Reco-
nhecimento Facial, comparando os resultados obtidos com sete métricas de similaridade.
A sequéncia deste artigo estd organizada da seguinte forma: a Secdo 2 trata do Reconhe-
cimento Facial por métricas de similaridade; a Secdo 3 apresenta a arquitetura do modelo
com detalhes sobre cada etapa realizada; na Secao 4 sdo apresentadas as métricas de si-
milaridade aplicadas no modelo; a Secdo 5 trata do processo de implementagao seguido;
e as Sec¢oes 6 e 7 apresentam respectivamente os resultados e as consideragdes finais.

2. Reconhecimento Facial por Métricas de Similaridade

A técnica de Reconhecimento Facial usando métricas de similaridade nao exige o treino
de um modelo de Machine Learning e consiste em utilizar distancias para medir a
diferenca entre imagens. Quanto menor a diferenca entre duas imagens maior a pro-
babilidade de ser a mesma pessoa em ambas as imagens.

Visto que ao executar as devidas comparacdes para efetuar a inferéncia sobre uma
imagem, dificilmente alguma comparacdo € exata, esse método de reconhecimento fa-
cial por métricas de similaridade consiste em comparar um conjunto de caracteristicas
extraidas da imagem de entrada com informacdes de um conjunto de caracteristicas de
imagens previamente selecionadas [Fujikawa 2016].

Inicialmente diversas imagens, que servirdo como dataset, sdo selecionadas e cada
uma € convertida em um vetor e este ¢ armazenado. Ao iniciar a inferéncia, o algoritmo
busca no dataset um vetor que seja exatamente igual ao que estd sendo analisado, caso
ndo seja encontrado, é medida a similaridade entre o vetor analisado e cada elemento do
dataset, aquele elemento que possuir a menor distancia € selecionado como resultado da
inferéncia [Gawande and Agrawal 2014].

3. Arquitetura do modelo

3.1. Dataset

O Dataset utilizado no “treino”(Figura 1), € composto por apenas uma imagem do rosto
de cada pessoa que se deseja efetuar o reconhecimento. A partir da imagem, sdo ex-
traidas as embeddings e armazenadas para serem usadas em cada consulta ao efetuar o
reconhecimento.

O Dataset de treino, que € utilizado como base para as inferéncias, contém 10 fo-
tos 1, sendo cada uma de uma pessoa diferente. O Dataset de teste € composto por 11622
fotos, divididas em 10 classes de pessoas conhecidas e 1 classe com pessoas desconheci-
das.



Figura 1. Dataset utilizado

3.2. Deteccao Facial

O detector utilizado € o Histograms of Oriented Gradients — HOG (Figura 2), que consiste
em converter a imagem de entrada para escalas de cinza e através das variagdes de lumino-
sidade entre conjuntos de pixels, definir vetores que obedecem a essa variacao. Apds obter
o conjunto de vetores da imagem, € efetuada uma busca por padrdes pré definidos, caso o
padrao seja detectado, € efetuada a predicao de que ha um rosto [Dalal and Triggs 2005].

Input image Histogram of Oriented Gradients

Figura 2. Detector de faces HOG
Fonte: [Chopra 2019]

3.3. Mapeamento e Alinhamento Facial

ApOs efetuar a detecgdo, com o intuito de melhorar a qualidade do reconhecimento, é
necessario utilizar uma técnica de alinhamento facial. O primeiro passo € aplicar mapea-
mento da face, que consiste em encontrar 68 pontos do rosto, conhecidos como landmarks
(Figura 3). Os pontos detectados sdo: olhos, boca, nariz, o contorno da face e acima das
sobrancelhas [Kazemi and Sullivan 2014].
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Figura 3. Pontos Faciais localizados
Fonte: [Geitgey 2016]

Em posse dos pontos faciais detectados, € aplicado um ajuste com o intuito de
centralizar o rosto. Para ndo gerar distor¢des relevantes na face, apenas transformagdes
bésicas sdo aplicadas, esse conjunto de operagdes recebe o nome de affine transformation
e engloba tranformacdes de escala, cisalhamento e rotagcao (Figura 4).
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Figura 4. Aplicacao de Trasnformacoes na face
Fonte: [Geitgey 2016]

3.4. Extraciao das Embeddings

Para gerar o vetor de 128 dimensdes, que serd submetido as comparagdes, € utilizado um
modelo baseado em Redes Neurais, o FaceNet. Esse modelo tem como fungdo receber
uma imagem de entrada e extrair as embeddings (Figura 5), que s@o as caracteristicas que
melhor descrevem aquela imagem, nesse caso uma face [Schroff et al. 2015].
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Figura 5. Extracao das Embeddings
Fonte: [Amos et al. 2016]

3.5. Comparacao

ApOs obter o vetor de 128 dimensoes, € medida a similaridade entre o vetor obtido e cada
um dos dados previamente armazenados como Dataset. Quanto mais os dois conjuntos
de dados comparados forem parecidos, menor serd a medida de similaridade, visto que
menor serd a distancia entre eles.

Em posse dos valores das similaridades entre o vetor de entrada e os cadastrados,
¢ verificado se o valor da medida que obteve o melhor resultado obedece a um limite,
conhecido como tolerancia. Se sim, o vetor do dataset com o melhor resultado é utilizado
para efetuar a inferéncia (Figura 6), caso contrario, o sistema retorna aquele usudrio como
desconhecido.
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Figura 6. Modelo de Reconhecimento

3.6. Embarcar Modelo Obtido

Ap6s obter o codigo fonte, 0 modelo de reconhecimento facial foi embarcado no Rasperry
P1 3B (Figura 7) com o intuito de analisar os resultados de velocidade, que foi medida em
FPS, foi utilizado o mddulo de camera disponivel para Raspberry Pi com SMP.

Os testes foram feitos ao aplicar transformacdes no tamanho da imagem, que au-
menta a taxa de detec¢do do sistema ao ser utilizado em tempo real, permitindo que o
modelo seja capaz de detectar faces a uma distancia maior.



Figura 7. Modelo Embarcado

4. Métricas de Similaridade

Essa Sec¢do apresenta as métricas de similaridade aplicadas ao modelo de Reconhecimento
Facial.

4.1. Distancia de Bray-Curtis

BC; =Y [nir = nji| (1)
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A distancia de Bray-Curtis € uma medida assimétrica e normalizada, muito utili-
zada na biologia [Thakur et al. 2019]. O resultado é compreendido entre 0 e 1, onde 0
quer dizer que os dois conjuntos de dados possuem a mesma composi¢ao € 1 que nao ha
nenhum termo semelhante.

4.2. Distancia de Canberra

distance(x Z ‘]x] n T/Z i 2)
Z; Y

A distancia de Canberra [Lance and Williams 1966] € uma fun¢do frequentemente
usada para dados espalhados em torno de uma origem.

E similar & DistAncia de Manhattan, a principal distincdo é que a diferenca ab-
soluta entre as varidveis dos dois objetos € dividida pela soma dos valores absolutos da
varidvel antes de cada soma.

4.3. Distancia de Chebyshev
Dcnevysheo(T,y) := maz(|z; — yil), 3)

E uma métrica que para definir a similaridade entre dois vetores, considera a maior
diferenca medida entre duas coordenadas de qualquer dimensdo, ou seja, apds obter a
diferenca entre cada dimensdo correspondente, € selecionada como distancia aquela de
maior valor. [Linden 2009]



4.4, Distancia de Manhattan
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A distancia é definida como o somatério das diferencas entre cada conjunto de
coordenadas correspondentes. Se feita uma comparagdo entre ela e a Distancia Eucli-
diana, pode-se perceber a relacdo entre as duas distancias e o Teorema de Pitdgoras.
[Linden 2009]

4.5. Correlacao

. (u—1)-(v-1)
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E a medida de similaridade que utiliza probabilidade, mede o relacionamento

linear entre os atributos, dessa forma pode ser utilizada para medir o relacionamento.
[Metz 2006]
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4.6. Distancia Cosseno
_ A-B * . AiB;
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E uma medida do angulo entre X e y que leva em consideracio o dngulo entre dois
elementos de um conjunto de dados. Se a similaridade € 1, ou seja, se sdo iguais, o angulo
entre x e y € 0, se a similaridade € 0, o angulo € 90. [Salazar 2012]

similarity = cos(©)

(6)

4.7. Distancia Euclidiana
D(aa b) = Z(bz - ai)Qa (7)

Baseada no Teorema de Pitdgoras, € uma das métricas de similaridade mais usa-
das. Basicamente, é calculada a “hipotenusa” e esse valor € definido como a distancia
entre dois vetores. No entanto, na presenc¢a de ruidos no conjunto de dados, essa métrica
pode vir a perder a eficacia [Arora et al. 2019].

5. Implementacao

O primeiro teste foi o de reconhecimento facial, implementado em Python 3.6
[van Rossum 1995] utilizando a biblioteca face_recognition [Geitgey 2017], essa bibli-
oteca utiliza Dlib [King 2009] como subrotina para efetuar ndo apenas o reconheci-
mento, mas também a detec¢do, normalizacdo e codificagdo de faces. Para efetuar as
comparagOes ao executar as inferéncias, foram utilizadas as métricas de similaridade en-
tre vetores disponiveis na biblioteca SciPy [Jones et al. 2001].

O hardware utilizado para embarcar e executar os testes foi um Raspberry Pi 3B,
com 1GB de memodria RAM e 1200 MHz. Onde foi analisado também a velocidade do
reconhecimento em tempo real e o desempenho utilizando a linguaguem de Programacao



Python [van Rossum 1995] e a linguagem C++ [Stroustrup 2014], o compilador utilizado
para C++ foi o0 G++ 6.3.0.

Inicialmente foram carregadas 10 imagens, cada uma pertencendo a uma pessoa,
cada imagem foi convertida em um vetor de 128 dimensdes contendo as caracteristicas
do rosto presente. Feita a conversao, o vetor e seu rétulo foram armazenados.

O Dataset de testes foi armazenado em diversas pastas rotuladas com o respectivo
nome do usudrio ou “Desconhecido”, cada pasta foi acessada e todas as fotos presentes
naquele diretério foram classificadas, o resultado de cada inferéncia foi salvo em um
arquivo CSYV, contendo a resposta esperada e a resposta inferida.

Apos gerar um arquivo CSV para cada distancia e medida de tolerancia testada, a
acuricia de cada um foi medida e dessa forma foi possivel definir qual métrica se encaixa
melhor ao problema.

, verdadeirosPositivos + verdadeiros N egativos
acuracia = - 8)
total Deln ferencias

6. Resultados

Na primeira etapa dos testes, foi testada a operacdo de reconhecimento facial ao apli-
car métricas de similaridades diferentes das usuais. Além das métricas aplicadas, ou-
tro parametro fundamental foi analisado, a tolerancia, que tem como fun¢ao definir uma
distancia méxima aceitdvel entre dois vetores para que uma pessoa nao seja desconhecida.

Foram testadas as tolerancias mais utilizadas e que ainda geram resultados efici-
entes. A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos, a Figura 8 representa visualmente as
acuracias, embora a Distincia Euclidiana tenha obtido o melhor resultado utilizando 0.5
como tolerancia, é possivel perceber que nao houve grande diferenca entre as acuricias
obtidas quando se varia apenas as métricas de similaridade.

No que diz respeito a eficidcia do modelo ao variar as medidas de tolerancia, em-
bora a medida de tolerancia usual seja 0.6 foi possivel inferir 0.5 como a medida de
tolerancia com maior acuricia.

Tabela 1. Resultados dos testes realizados

Meétricas/Tolerancia 04 0.5 0.6

Bray-Curtis 0.784719 | 0.949664 | 0.829719

Canberra 0.784633 | 0.945620 | 0.833591
Chebyshev 0.78274 | 0.929014 | 0.828257
Manhattan 0.784719 | 0.949664 | 0.828515
Correlagdo 0.784719 | 0.949578 | 0.829547

Cosseno 0.784719 | 0.949664 | 0.829719
Euclidiana 0.784719 | 0.949750 | 0.827052
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Figura 8. Taxas de Reconhecimento

Na segunda etapa dos testes, foi analisada a velocidade de processamento ao variar
a linguagem utilizada para implementar e o tamanho da imagem de entrada fornecida
ao detector facial (Figura: 8). A linguagem com o melhor desempenho, embora seja
considerada uma baixa taxa de FPS, foi C++ que obteve 6 FPS ao dividir o tamanho da
imagem pela metade. O reconhecimento permaneceu eficiente mesmo com imagens de
um tamanho menor, embora o algoritmo de detec¢@o tenha diminuido consideravelmente
sua eficacia.

6 === Python
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Figura 9. FPS medido para o codigo em C++ e Python

7. Consideracoes finais

Foram analisadas varias métricas de similaridade aplicadas ao reconhecimento facial, em
cada métrica avaliou-se também as principais tolerancias aplicadas. Todas as medidas,
com excec¢do da Distancia de Chebyshev, apresentaram resultados parecidos. Mesmo
com a proximidade entre os resultados, a Distancia Euclidiana com tolerancia de 0.5
apresentou o melhor resultado, e foi possivel analisar a melhor tolerancia a se aplicar,
visto que a tolerancia igual a 0.5 apresentou uma acuracia maior independente da métrica
aplicada.



O maior desafio encontrado no decorrer do projeto foi quanto a otimizacao e
tempo de processamento do Raspberry Pi 3B, C++ apresentou a maior velocidade de
processamento. Foi possivel perceber a relacio entre o tamanho da imagem, a acuricia
da deteccgdo facial e a velocidade de processamento, visto que a velocidade de processa-
mento aumenta em imagens de menor tamanho, em contrapartida gera perda da eficicia
ao efetuar a deteccdo facial.

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar alteracoes nos hiperparametros utili-
zados na codificacdo e reconhecimento facial e analisar algoritmos lightweight que apre-
sentem menor custo computacional, dessa forma visando obter um FPS mais alto.
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