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Resumo: Diversos pesquisadores tém demonstrado interesse em projetos baseados em reco-
nhecimento e classifica¢do de padr&es, sobretudo os aplicados em reconhecimento de faces,
visto a diversidade de cendrios em que esta tecnologia pode ser utilizada. Neste artigo €
apresentado o resultado da implementagao do sistema de reconhecimento de faces baseado
em placas Raspberry Pi, com o emprego do software Wolfram Mathematica. Os testes foram
realizados a partir da cria¢gao de um conjunto de dados composto por fotografias de 10 pessoas.
O sistema foi desenvolvido com diversos dispositivos (buzzer, LED’s, display LCD, botdes e
RaspiCam), conectados a GPIO (General Purpose Input/Output) do Raspberry Pi. O software
foi desenvolvido com a implementa¢dao dos seguintes métodos de classificag¢do e reconheci-
mento de padrdes: regressao logistica (logistic regression), Markov, random forest, interpolagao
por vizinho mais proximo (nearest neighbor), naive Bayes, redes neurais (neural networks) e
mdaquina de vetores suporte (support vector machine) e bons resultados foram obtidos, com

acurdcia de 90% de acerto, que demonstra que a estratégia adotada € bastante promissora.

Paravras-cHave: Reconhecimento facial, Raspberry Pi e Python.

AsstrACT: Several researchers have shown interest in projects based on recognition and pat-
tern classification, especially applied to face recognition, mainly the diversity of scenarios
in which this technology can be used. This paper presents the results of implementation of
face recognition system based on Raspberry Pi boards with the use of Wolfram Mathematica
software. The tests were performed with the data set consisting of 10 photos of persons. The

system was developed with several devices (buzzer, LED, LCD display, buttons and RaspiCam),
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connected to the Raspberry Pi GPIO. The software was developed with the implementation of
the follow-up methods of classification and pattern recognition: logistic regression, Markov,
random forest, nearest neighbor, naive Bayes, neural networks and machine support vectors

machine and good results were obtained, showing that the adopted strategy is very promising.

Keyworps: Facial recognition, Raspberry Pi and Python.
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INTRODUCAO

O reconhecimento de faces € uma metodologia responsavel pela identificagao de
um individuo, baseada em suas caracteristicas faciais. As pesquisas nessa drea tém
apresentado avango significativo e, atualmente, o reconhecimento facial € utilizado
em diversas dreas: desde entretenimento (videogames) at€ seguranga nacional (pas-
saportes e video vigilancia). Recentemente, foi noticiado na imprensa que engenhei-
ros chineses, em uma parceria entre a Universidade Tsinghua (Pequim) e a empresa
de seguranga Tzekwan Technology, desenvolveram um protétipo de caixa eletrd-
nico com reconhecimento de faces, visando diminuir os crimes envolvendo caixas
eletronicos (INFO ABRIL, 2015). Em Uberlandia - MG, foi instalado, nos énibus, um
sistema de reconhecimento de faces, numa tentativa de reducao de fraude (FOLHA
DE SAO PAULO, 2014). Além disso, em Andpolis - GO, a Escola Municipal Anapoli-
no de Faria implantou um sistema de reconhecimento de faces para controlar a fre-
quéncia dos alunos. Esse sistema realiza o reconhecimento do rosto dos estudantes
e registra a presenga no sistema conectado a internet e, no caso da auséncia, os pais
sdo notificados via SMS (G1 GLOBO, 2015).

Um dos principais problemas no reconhecimento de faces, no momento, refe-
re-se ao aprimoramento dos algoritmos e técnicas empregadas no reconhecimento
de faces, principalmente quando hd variagdo no ambiente, nas posi¢cdes das faces
e nas expressoes faciais, além da presenga de acessorios (como os oculos, lengos e
outros objetos).

No projeto ora apresentado, foi proposto o estudo e a implementa¢do de um
sistema de reconhecimento facial para ser executado na plataforma computacional
Raspberry Pi, como um projeto de iniciacdo cientifica. O Raspberry Pi possui bai-
XO custo em comparagao com computadores convencionais (desktops e notebooks)
e possui dimensdes compactas, ideal para mobilidade. Além disso, o seu sistema
operacional (Raspbian OS) suporta o software Wolfram Mathematica que, por sua
vez, dispOe de uma vasta biblioteca de fun¢des que implementam algoritmos de re-
conhecimento facial.

Uma contribui¢do importante, como resultado desta pesquisa, foi a implementa-
¢do do sistema de reconhecimento facial com o emprego de uma plataforma com-
putacional de baixo custo integrando o software Wolfram Mathematica, juntamente
com o Python. O sistema implementado pode ser utilizado para melhorar a segu-
ranga, com o acionamento de catracas e portas com fechaduras eletronicas. Outra
contribui¢do foi a criagdo de um banco de imagens com alunos dos cursos supe-
riores do Instituto Federal de Mato Grosso — IFMT. Enquanto outras pesquisas uti-
lizam um conjunto de dados prontos para a sua avaliagdo, esta pesquisa, ao utilizar
um conjunto proprio, tem-se, para a avaliagdo, um cendrio heterogéneo. O conjunto
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de fotos geradas nesta pesquisa apresenta pessoas com diversos tipos de vestimen-
tas e acessorios (lengos e oculos), além de expressOes faciais diferentes. Estas ca-
racteristicas contribuiram para disponibilizar um ambiente real de testes para siste-
ma desenvolvido.

TRABALHOS RELACIONADOS

O reconhecimento de faces € uma das mais importantes aplicagdes de proces-
samento de imagens. Atualmente, nota-se um crescimento significativo no interesse
neste tipo de pesquisa em diversas dreas e aplicagdes. Em redes sociais, como o Fa-
cebook e o Google+, o reconhecimento estd cada vez mais eficiente. Em varias situ-
acoes, o software € capaz de reconhecer todas as pessoas em uma fotografia (desde
que tenham perfil na rede). Tal automatizacdo € complexa e nem sempre € possivel
o mesmo resultado quando comparado a capacidade do cérebro humano (PANDYA;
RATHOD; JADAV, 2014).

No artigo intitulado “Face Recognition System On Raspberry Pi” (NIKISINS et al.,
2015), os autores propuseram o desenvolvimento de um sistema embarcado de reco-
nhecimento facial baseado na plataforma Raspberry Pi. O software foi escrito em C++
e utilizou a biblioteca OpenCV para aquisi¢do e detec¢ao da face, jad o hardware foi
composto pelo Raspberry Pi, por uma placa de controle, uma camera USB e um dis-
play LCD. Para realizar o reconhecimento facial, os autores empregaram um metodo
holistico denominado Local Binary Pattern (LBP), que foi aplicado as faces detecta-
das e as transformou em um histograma. Dessa forma, o reconhecimento € efetivado
quando ha compatibilidade entre o histograma gerado e o histograma armazenado.
O método empregado para comparar os histogramas foi o de intersecgdo. Os autores
aplicaram o sistema completo ao banco de dados FERET (Facial Recognition Techno-
logy) e obtiveram resultados promissores: taxa CMC (Cumulative Match Characteris-
tic) de 99,33 % e taxa EER (Equal Error Rate) de 1 %. (NIKISINS et al., 2015). Contu-
do, os diferentes niveis de ilumina¢@o de um ambiente e as variagdes nas expressoes
faciais n2o foram fatores destacados no artigo.

No artigo “Reconhecimento de Faces Utilizando Andlise de Componentes Princi-
pais e a Transformada Census” (RIBEIRO; CHIACHIA; MARANA, 2010), o fator varia-
¢2o luminosa foi analisado detalhadamente. Em contraste com o método holistico uti-
lizado no trabalho anterior, os autores desse artigo empregaram um método estatistico
denominado Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis —
PCA), uma vez que esse metodo reduz a dimensionalidade da operag¢do. Para estudar
os efeitos das variagdes luminosas, os autores aplicaram o PCA a um conjunto de da-
dos em duas situagdes: PCA puro e PCA associado com a Transformada Census, que
€ um filtro de imagens. O emprego da Transformada Census diminuiu a taxa de erros
no reconhecimento de imagens que apresentavam diferencas de iluminag¢ao. (RIBEIRO

88



CHIACHIA; MARANA, 2010). Os autores ndo apresentam informagdes sobre a arqui-
tetura tecnologica empregada na realizagdo dos seus experimentos.

Observa-se, ainda, a presenca do reconhecimento facial nos smartphones, empre-
gado em fungdes de identificagdo do usudrio e em jogos. Com a disponibilizagdo da
biblioteca OpenCV, o desenvolvimento deste tipo de aplica¢gao tornou-se mais facil e
rapido, e bons resultados tém sido obtidos nesses dispositivos portateis (SHEN; HU;
YANG, 2014).

Finalmente, nota-se que novas abordagens de detec¢do estdo surgindo. E o caso
da técnica apresentada no trabalho “Face Recognition Using Neuro-Fuzzy Inference
System” (MEHTA et al., 2014), composta por uma combinag¢do de redes neurais com
l6gica fizzy. Essa nova abordagem apresentou melhor acuracia do que técnicas clds-
sicas, como a EigenFace, o modelo oculto de Markov e o reconhecimento de face ba-
seado em atributos (MEHTA et al., 2014), porém os autores ndo informaram qual har-
dware e sistema operacional foram utilizados.

METODOLOGIA

Hardware e Software

Para a implementac¢ao do sistema proposto, foi utilizado o microcomputador Ras-
pberry Pimodelo B+, como apresentado na Figura 1, que possui as seguintes especi-
ficagdes: dimensdes de 85mm x 56mm, processador Broadcom SoC 700MHz, 512MB
de memoria RAM, conector de energia microUSB, saida HDMI, saida de audio A/V,
porta Ethernet, 4 portas USB, socket para cartdo microSD e 40 pinos de entrada/
saida, conhecidos como GPIO (General Purpose Input/Output) (ADAFRUIT, 2015).
Além disso, permite o acoplamento de diversas interfaces, como o modulo de came-
ra (RaspiCam), que € capaz de efetuar a captura de imagens e video.

O sistema também utilizou trés LED’s comuns de 5Smm (amarelo, vermelho e ver-
de), duas chaves tacteis, um buzzer (dispositivo emissor de som), um display LCD
16x2, resistores e jumpers diversos. Esses dispositivos foram conectados ao GPIO
com o objetivo de atuarem como uma interface entre o usudrio e o sistema.

O software Wolfram Mathematica foi concebido, inicialmente, para atuar como
um software de dlgebra computacional. Contudo, apresentou expressiva evolu¢ao
nos ultimos anos, tornando-se um ambiente computacional com aplica¢des em di-
versas areas do conhecimento: engenharia, biologia, quimica, processamento de ima-
gens, finangas e estatistica. Funciona, também, como ambiente de desenvolvimento
de sistemas, além de possuir editor de documentos e apresentacdes. E importante
salientar que a sua licenga de uso € gratuita na plataforma Raspberry Pi, contribuin-
do significativamente para o desenvolvimento de projetos e pesquisas (WOLFRAM,
2015), portanto foi empregado como parte do arcabougo de software para o siste-
ma desenvolvido.

39



Figura 1. Raspberry Pi— Modelo B+.

Reconhecimento Facial

Definidos os componentes essenciais do hardware e software para a implementa-
¢do do sistema, o passo seguinte foi a elaboragdo de um conjunto de dados compos-
to por 10 fotografias de 10 pessoas, sendo que dessas 10 fotografias, 1 foi reservada
para o posterior reconhecimento. Em seguida, a fun¢do FindFaces do software Wol-
Jram Mathematica foi aplicada as amostras com o objetivo de identificar as faces. A
aplicagdo dessa fungdo resulta numa lista de coordenadas que representam a ROI (Re-
gion of Interest) (WOLFRAM, 2015). A identificagdo precisa dessa regido foi necessaria
para que a fun¢do ImageTirim pudesse recorta-la, evidenciando apenas a face. Devido
a uma limitagdo referente a arquitetura do microprocessador do Raspberry Pi, a eta-
pa de identificagdo das faces foi executada em um desktop executando o sistema ope-
racional Windows 7. Nas fotografias em que as pessoas estavam em posi¢do pertfil ou
possuiam algum acessorio, a identificagdo nao foi possivel. Diante desse cendrio, o re-
corte das faces foi realizado manualmente.

A etapa seguinte foi a de aprendizado de maquina (machine learning), necessa-
ria para realizar o reconhecimento facial. Essa etapa caracterizou-se pela aplicagao da
func¢do Classify ao conjunto de dados, associando cada fotografia (exemplo) ao indi-
viduo (classe) correspondente. A fun¢do Classify gera uma ClassifierFunction basea-
da nos exemplos e classes fornecidas como parametros, que posteriormente pode ser
utilizada para classificar outros dados (WOLFRAM, 2015).

E possivel especificar o método de classificacio ao executar a funcio Classify. Os
métodos disponiveis sdo: regressdo logistica (logistic regression), Markouv, random fo-
rest, interpolagdo por vizinho mais proximo (nearest neighbor), naive Bayes, redes neu-
rais (neural networks) e maquina de vetores suporte (support vector machine). Caso o
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método ndo seja especificado (automatico), o Wolfram Mathematica tentara escolher
o método mais apropriado para aquela operagdo (WOLFRAM, 2015).

A regressdo logistica faz parte de uma categoria de modelos estatisticos que permi-
te prever um resultado discreto, a partir de um conjunto de varidveis que podem ser
continuas, discretas, dicotdmicas, ou uma mistura destas. Sendo assim, a variavel de-
pendente ou resposta € dicotdmica, como a presenga/auséncia ou o sucesso/fracasso.
A varidavel dependente na regressao logistica € geralmente dicotOmica, a varidvel de-
pendente pode assumir o valor 1 com probabilidade de sucesso ou o valor 0 com pro-
babilidade de falha. O objetivo da regressdo logistica € prever corretamente a categoria
de resultado para casos individuais usando o modelo mais criterioso (CONNOR, 2015).

O método de Markov € um modelo estatistico que tem o desafio de determinar os
parametros ocultos a partir dos parametros observaveis. Esse modelo € muito utiliza-
do em aplicagtes de reconhecimento de padrdes, tais como a fala, a escrita, os ges-
tos e a bioinformatica. Os processos de Markov s2o modelados por sistemas de transi-
¢Oes de estados, os quais sao representados em termos de seus vetores probabilisticos,
que podem variar no espaco temporal (discreto ou continuo), e as transi¢des entre 0s
estados sdo probabilisticas e dependem apenas do estado concorrente (FINK, 2014).

O método de Naive Bayes baseia-se no chamado teorema bayesiano, que consiste
em classificar objetos a partir de estados anteriores. Dessa forma, apos a chegada de
um novo caso, decide-se a que rotulo de classe pertence com base nos objetos de sa-
ida. A andlise bayesiana € conhecida como a propriedade anterior baseada nas expe-
riéncias anteriores. E muito utilizada para a previsdo de resultados (DELL, 2013).

O método Nearest Neighbors ou vizinho mais proximo consiste em encontrar um
nimero pré-definido de amostras de treinamento mais proximos, em distancia, para
o novo ponto. O nimero de amostras pode ser uma constante ou variar com base na
densidade local de pontos (PEDREGOSA, 2011).

As redes neurais s3o um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de or-
ganismos inteligentes e que adquirem conhecimento atraves da experiéncia obtida.
Uma rede neural € composta por varias unidades de processamento, que sdo conec-
tadas por canais de comunicagdo associados a determinados pesos. Assim, as unida-
des realizam operagdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas
por suas conexdes (CARVALHO, 2005).

O random forest ou floresta aleatoria € um método estimador que se encaixa em
uma série de classificadores de arvore de decisao, baseados em varias subamostras
do conjunto de dados. Utiliza-se uma média para melhorar a precisdo da previsdo e o
controle sobre a montagem do conjunto de decisdo (PEDREGOSA, 2011).

Ao aplicar-se a fung¢do Classify em modo automatico ao conjunto de dados propos-
to, o resultado foi o método regressao logistica como ClassifierFunction. Contudo, to-
dos os métodos possiveis foram testados com a finalidade de comparar o desempenho
de cada um, corroborando ou ndo com o método automadtico escolhido pelo software.
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Interface do sistema

O Raspberry Pi modelo B+ possui 40 pinos de entrada e saida de dados, que
sdo a interface fisica entre a placa e o ambiente externo. Esses pinos sao denomi-
nados GPIO e podem ser utilizados em diversos cendrios, desde o acendimento de
um LED at€ a leitura dos dados de um sensor. Observa-se que ha duas formas bem
distintas de se referenciar os pinos do GPIO: enderecamento fisico e enderecamen-
to l6gico, como mostrado na Figura 2. Esse fato se deve as fun¢des especiais que
alguns pinos podem desempenhar. Os pinos 08 e 10 (GPIO 15 e GPIO 16) podem
realizar comunicag@o serial (TDX RDX) entre o Raspberry Pi e algum dispositivo
compativel, por exemplo.

Figura 2. Raspberry Pi B+: GPIO.
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O Wolfram Mathematica possui um conjunto de fun¢des que permite o acesso di-
reto aos dispositivos conectados ao computador. Sao algumas dessas fungdes: Device-
Configure, DeviceOpen, DeviceRead e DeviceWrite. No caso especifico do Raspberry
Pi, o Wolfram Mathematica possui o dispositivo RaspiCam e o GPIO pré-configura-
dos, o que facilita a comunicagdo com eles.

Para ler uma imagem do RaspiCam, basta executar o comando DeviceRead [“Ras-
piCam”]. Além disso, para ler o valor de um pino, executa-se o comando DeviceRead
[“GPIO”, pl. Similarmente, para escrever um valor em um pino, executa-se o comando
DeviceWrite[“GPIO, p-> ¢]. O valor vde um pino p € sempre 0 ou 1, e o enderecamento
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utilizado pelo Wolfram Mathematica € o logico, que serd utilizado no decorrer des-
se trabalho também.

Os dispositivos externos propostos foram conectados ao GPIO com o auxilio de
uma matriz de contato (protoboard) e diversos conectores (jumpers). Os LED’s verde,
vermelho e amarelo foram conectados aos pinos GPIO 04, GPIO 17 e GPIO 27, res-
pectivamente. Os dois pushbuttons foram conectados aos pinos GPIO 09 e GPIO 10.
Além disso, para conectar os LED’s e os pushbuttons, foi necessario o uso de resisto-
res de 330Q2. O buzzerfoi conectado ao pino GPIO 22.

O display LCD 16x2, apresentado na Figura 3, possui 16 pinos e possui dois mo-
dos de operagdo: 4 bits e 8 bits. O modo de operagdo utilizado foi o de 4 bits, visto
que dispensa a conexdo de 4 pinos e apresenta desempenho semelhante ao modo de
operagdo de 8 bits. Portanto, os pinos 7, 8, 9, e 10 ndo foram utilizados e os pinos 11,
12, 13 e 14 foram conectados aos pinos GPIO 13, GPIO 06, GPIO 05 e GPIO 11, res-
pectivamente. O pino 4 (Register Select) € responsavel por controlar o local de escrita
de dados na memoria do LCD e foi conectado ao pino GPIO 026. J4 o pino 6 (Enable)
apresenta a funcdo de habilitar a escrita de dados e foi conectado ao pino GPIO 19. O
pino 5 (Read)/ Write) seleciona o modo de leitura ou escrita. Uma vez que foi necessa-
ria apenas a escrita, esse pino foi aterrado, desabilitando o modo de leitura.

Em termos de interface, foi definida uma fungdo especifica para cada elemento
proposto. O acendimento dos LED’s sinaliza trés situagdes bdsicas: o carregamento
do banco de imagens (LED amarelo), acesso autorizado (LED verde) e acesso nega-
do (LED vermelho). Similarmente, o display LCD € responsavel por exibir mensagens
correspondentes a essas situagoes: “Carregando”, “Acesso Autorizado” e “Acesso Nega-
do”, além de exibir a mensagem “Pronto” para avisar que o carregamento do banco de
imagens foi concluido e que o sistema estd apto para prosseguir. O primeiro pushbuit-
ton € responsavel pela entrada de dados, ativando o RaspiCam para obter uma ima-
gem do usudrio. Ao pressionar-se o segundo pushbutton, o sistema € encerrado. Ao
passo que os LED’s e o LCD atuam como sinalizadores visuais, o buzzer atua como
sinalizador sonoro. A Figura 4 contém o prototipo desenvolvido e na Figura 5 € apre-
sentada uma amostra do conjunto de dados das fotografias.
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Figura 3. Pinagem do Display LCD 16x2.
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Figura 5. Conjunto de Fotos.
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ResuLTADOS E DiIsCuUssAO

Para avaliar o desempenho e a eficiéncia do sistema proposto, foram realizados
varios testes. O primeiro teste consistiu no calculo do tempo decorrido para o treina-
mento (machine learning) do conjunto de dados, utilizando-se os cinco métodos dis-
poniveis para a plataforma Raspberry Pi. O tempo decorrido foi calculado pela fun-
¢do Timing, presente no proprio software. Os resultados encontram-se na Tabela 1.

Tabela 1 - Tempo de treinamento para cada méetodo (em segundos).

Tentativa R:;rgeiss;if)n leiegilrlf(s)trs Nl\::lvl(.:;'lk S‘l’ltl:clzgxlrt Naive Bayes
Machine
Tentativa #1 148,37 80,43 123,50 162,11 80,58
Tentativa #2 128,92 79,85 280,45 160,31 79,81
Tentativa #3 129,27 79,69 121,23 158,61 79,48
Tentativa #4 140,41 79,82 96,37 158,13 79,68
Tentativa #5 140,02 79,80 133,77 144,97 79,50
Tempo Médio 137,39 79,91 151,06 156,82 79,81

E possivel configurar um pardmetro denominado Performance Goala fungio Clas-
sify. Dessa forma, pode-se especificar uma meta de desempenho para o sistema, esco-
lhendo-se o método que apresenta o melhor resultado em relagdo a meta estabeleci-
da. As op¢des de metas de desempenho disponiveis sdo: qualidade, memoria, tempo
de treinamento e tempo de classificagdo. O tempo de treinamento difere do tempo de
classificagao na medida em que o primeiro € referente ao tempo que se leva para gerar
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uma ClassifierFunction e o segundo € referente ao tempo que se leva para classificar
um novo elemento. Os resultados encontram-se no Quadro 1.

Ao observar a Tabela 1, nota-se que os métodos Nearest Neighbors e Naive Bayes
consumiram os menores tempos de treinamento, apresentando valores médios abaixo
de 2 minutos, enquanto que os demais métodos apresentaram tempo superior. Contu-
do, confrontando-se com o Quadro 1, observa-se que o método logistic regression apre-
senta o melhor desempenho nas demais categorias, o que justifica e esclarece a sua es-
colha automadtica pelo software.

Quadro 1 - Métodos em fungdo de metas de desempenho (Performance Goal).

. . Tempo de Tempo de
Qualidade Memoria Treinamento Classificacao
Método Log1st1lc LOngtl.C N.earest LOng'[I.C
Regression Regression Neighbors Regression

O terceiro teste consistiu na classificagdo das fotografias reservadas para o reconhe-
cimento. A fung¢ao classificadora calcula as probabilidades de pertencimento a cada clas-
se, apresentando como resultado a classe associada a maior porcentagem. Dessa forma,
o resultado € sempre uma classe, independentemente do valor percentual, o que pode
se tornar um problema de implementagdo em um sistema de reconhecimento, uma
vez que, na pratica, o resultado de um reconhecimento € sempre positivo ou negativo.
Porém, € possivel especificar uma propriedade denominada Indeterminate Threshold,
que estabelece um valor minimo de porcentagem para que haja uma classificagao. Se a
maior porcentagem for menor do que o limiar, o resultado da classificagdo € indetermi-
nado, o que soluciona o problema citado anteriormente. Os resultados do terceiro tes-
te sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Reconhecimento das imagens armazenadas.

Foto1l | Foto2 | Foto3 | Foto4 | Foto 5 | Foto 6 | Foto 7 | Foto 8 | Foto 9 | Foto10
% | 94,87 85,26 30,27 40,58 70,12 4458 78,40 76,24 93,70 98,91

Os resultados apresentados na Tabela 2 demonstram uma variagdo consideravel
nas probabilidades, desde valores muito baixos (30,27%) at€ valores elevados (98,91%).
Além disso, a taxa de acerto foi de 90% (9 de 10 pessoas).

O teste final consistiu na aplicagdo pratica do sistema completo, no qual € registra-
da uma fotografia do usudrio, o reconhecimento € executado e o resultado € apresen-
tado pelos dispositivos de saida. A fotografia do usudrio ndo apresenta recorte automa-
tico de faces, uma vez que, como dito anteriormente, ndo € possivel executar a fungao
FindFace no Raspberry Pi. O valor limiar (indeterminate threshold) foi configurado
em 0.7 (70%). Com isso, o teste final apresentou uma taxa de reconhecimento de 60%.
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Diferente dos trabalhos relacionados que utilizaram um banco de imagens ja pro-
cessadas, nesta pesquisa foi criado um conjunto de fotos com pessoas realizando ex-
pressoes faciais distintas e usando acessorios e variagdo da iluminagdo. Este banco he-
terogéneo, que representa a realidade de uso comumente encontrada em cendrios que
requerem controle de acesso, contribui para a redugdo da acurdcia de sistemas de re-
conhecimento faciais.

CoNcLusoEs E TRABALHOS FUTUROS

Ap6s a conclusdo do trabalho proposto, observou-se que o tempo de treinamento
foi expressivo, mesmo para um conjunto de dados de dimensdo reduzida. Apesar dis-
so, deve-se refletir sobre as situacdes em que o sistema serd empregado, uma vez que
o treinamento € realizado apenas uma vez a cada inicializagdo do sistema. Dessa for-
ma, se O sistema permanecer ativo, o tempo gasto na fase de treinamento pode se tor-
nar irrelevante.

Ademais, a dimensao do conjunto de dados € um fator que influencia diretamente o
tempo de treinamento. Tendo em vista que, geralmente, num sistema de acesso seguro
o nimero de usudrios autorizados € restrito, o tempo de treinamento tende a diminuir.

Os resultados do teste pratico refletiram algo que era esperado, uma vez que as fo-
tografias do conjunto de dados apresentavam apenas os rostos recortados das pesso-
as, enquanto que as fotografias capturadas pelo sistema em execuc¢ao ndo apresenta-
vam esse recorte de faces.

A implementagdo do recorte automadtico de faces, do cadastramento de novos usu-
arios e a integra¢do do sistema a dispositivos avangados de acesso seguro constituem
alternativas para trabalhos futuros, além de permitir o estudo de formas de aperfeico-
amento e aumento da eficiéncia do sistema apresentado.
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