S

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE ENGENHARIA ELETRICA E INFORMATICA
CURSO DE BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

HIAGO WILLYAM ARAUJO LACERDA

SISTEMA AUTOMATICO MOVEL PARA GESTAO DE
PRESENCA COM RECONHECIMENTO FACIAL

CAMPINA GRANDE - PB
2024



HIAGO WILLYAM ARAUJO LACERDA

SISTEMA AUTOMATICO MOVEL PARA GESTAO DE
PRESENCA COM RECONHECIMENTO FACIAL

Trabalho de Conclusao Curso
apresentado ao Curso Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo do Centro de
Engenharia Elétrica e Informatica da
Universidade Federal de Campina
Grande, como requisito parcial para
obtencio do titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computacio.

Orientadora : Joseana Macédo Fechine Régis de Aratjo

CAMPINA GRANDE - PB

2024



HIAGO WILLYAM ARAUJO LACERDA

SISTEMA AUTOMATICO MOVEL PARA GESTAO DE
PRESENCA COM RECONHECIMENTO FACIAL

Trabalho de Conclusao Curso
apresentado ao Curso Bacharelado em
Ciéncia da Computacio do Centro de
Engenharia Elétrica e Informatica da
Universidade Federal de Campina
Grande, como requisito parcial para
obtencio do titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computacio.

BANCA EXAMINADORA:

Joseana Macédo Fechine Régis de Aratjo

Orientador — UASC/CEEI/UFCG

Adalberto Cajueiro de Farias

Examinador — UASC/CEEI/UFCG

Francisco Vilar Brasileiro

Professor da Disciplina TCC — UASC/CEEI/UFCG

Trabalho aprovado em: 17 de maio de 2024.

CAMPINA GRANDE - PB



RESUMO

Diante da dindmica evolucdo tecnologica que permeia nossa sociedade contemporanea, a interseg¢ao
entre inovagdo e seguranca tem se tornado um terreno fértil para a discussdo de temas candentes, como
¢ o caso do reconhecimento facial. Esse avanco tecnoldgico, que se destaca pela sua capacidade de
identificar e autenticar pessoas por meio de caracteristicas faciais Unicas, tem atraido consideravel
atencdo tanto do meio académico quanto do publico em geral, tornando-se um tema de interesse em
discussdes sobre privacidade, seguranca e eficacia. Nesse contexto de amplo debate, o objetivo do
trabalho ora descrito € o desenvolvimento de um sistema movel para gerenciamento de presenca
baseado em reconhecimento facial. Sao abordados os aspectos técnicos de design e estratégias,
incluindo sele¢do de algoritmos e arquitetura de sistemas. Especificamente, o modelo de autenticagao
facial sera construido a partir de fotos de qualidade mediana, capturadas por uma camera frontal
convencional. Além disso, serd desenvolvido um aplicativo mdvel que utilize este modelo para
gerenciar a presenca em sala de aula. A pesquisa contribuira com insights sobre as dimensdes técnicas
e éticas da integracdo do reconhecimento facial para registro de presenga, oferecendo orientagdo para
implementacdes futuras neste campo.



AUTOMATIC MOBILE SYSTEM FOR ATTENDANCE
MANAGEMENT WITH FACIAL RECOGNITION

ABSTRACT

In the face of the dynamic technological evolution that permeates our contemporary society, the
intersection of innovation and security has become a fertile ground for the discussion of pressing
topics, such as facial recognition. This technological advancement, notable for its ability to identify
and authenticate individuals through unique facial features, has garnered considerable attention from
both academia and the general public, becoming a topic of interest in discussions on privacy, security,
and effectiveness. In this context of extensive debate, the objective of the present work is the
development of a mobile system for attendance management based on facial recognition. The study
addresses the technical aspects of design and strategies, including algorithm selection and system
architecture. Specifically, the facial authentication model will be constructed from medium-quality
photos captured by a conventional front-facing camera. Additionally, a mobile application will be
developed to utilize this model for managing classroom attendance. The research will contribute
insights into the technical and ethical dimensions of integrating facial recognition for attendance
recording, providing guidance for future implementations in this field.
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RESUMO

Diante da evolugdo tecnologica que permeia a sociedade
contemporanea, a interse¢do entre inovagdo e seguranga tem se
tornado um terreno fértil para a discussdo de temas candentes,
como € o caso do reconhecimento facial. Esse avango tecnologico,
que se destaca pela sua capacidade de identificar e autenticar
pessoas por meio de caracteristicas faciais Uinicas, tem atraido
atencgdo consideravel, tanto do meio académico quanto do publico
em geral, tornando-se um tema de interesse em discussdes sobre
privacidade, seguranca e eficacia. Nesse contexto de amplo
debate, o objetivo do trabalho ora descrito ¢ o desenvolvimento de
um sistema movel para gerenciamento de presenga baseado em
reconhecimento facial. Para tanto, sdo abordados os aspectos
técnicos de design e estratégias, incluindo selecdo de modelos e
respectivos algoritmos e arquitetura de sistemas. Especificamente,
o modelo de autenticacgdo facial foi treinado e testado a partir de
fotos de face, de qualidade mediana, capturadas por uma camera
convencional de smartphone. Além disso, foi desenvolvido um
aplicativo movel que utiliza o modelo para gerenciar a presenca
de pessoas em um ambiente (p.ex.: em sala de aula). Diante da
metodologia de avaliacdo adotada e dos resultados obtidos, a
pesquisa contribuird com insights sobre as dimensdes técnicas e
¢éticas da integragdo do reconhecimento facial para registro de
presenca, oferecendo orientagdo para implementagdes futuras
neste contexto.

Palavras-Chave

Controle de acesso automatizado. Seguranca biométrica.
Reconhecimento facial.

1. INTRODUCAO

A gestdo eficaz da presenca e da participacdo de pessoas em
grandes grupos, representa um desafio significativo que consome
recursos valiosos de tempo e esforco, especialmente quando feito
manualmente. Além disso, os métodos tradicionais de controle de
acesso, como senhas, cartdes ou chaves, podem causar problemas
para seus usudrios, uma vez que estdo sujeitos a perda, a roubo e
até a esquecimento, tornando-se ndo apenas um obstaculo para sua
adesdo, mas também um item comprometedor para a seguranga.
Por outro lado, as caracteristicas bioldgicas do individuo ndo estdo
sujeitas a essas vulnerabilidades.

Isso ressalta a importancia ¢ a viabilidade da automagao
do controle de acesso e da autentica¢do individual, fazendo uso de
caracteristicas bioldgicas, como o reconhecimento facial, que
oferece vantagens claras em comparagdo com os métodos
tradicionais de acesso [1].

Até meados dos anos 90, as técnicas de reconhecimento
facial eram relativamente simples, focadas principalmente na
identificacdo de uma tnica face em fundos simples ou complexos

[2].
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O avango dessas técnicas foi impulsionado pelo
crescimento exponencial do poder computacional, possibilitando
o estabelecimento de um novo paradigma na identificagdo e
autenticacdo de pessoas em diversos contextos. Esses avangos
permitiram ndo apenas identificar faces em diferentes condigdes
ambientais, mas também realizar analises mais sofisticadas, como
reconhecimento de expressdes faciais e até mesmo identificag@o
em tempo real em videos com movimento.

Neste cendrio de avangos tecnoldgicos continuos, ¢
essencial explorar solugdes inovadoras que oferecam
conveniéncia, especialmente considerando a ubiquidade crescente
e o aprimoramento continuo dos dispositivos moveis. A
integracdo do reconhecimento facial em smartphones representa
uma oportunidade Unica para aprimorar a seguranga ¢ a
usabilidade. Entretanto, é importante considerar que os sistemas
de biometria facial baseados em smartphones enfrentam desafios
especificos que podem limitar sua eficacia. Além dos problemas
comuns, como varia¢des de iluminagdo, oclusdes e mudangas de
pose, esses sistemas sdo impactados por diversos fatores
adicionais, tais como: (i) baixa qualidade da imagem, (ii) poder
computacional limitado e (iii) memoria limitada [3].

Sendo assim, o proposito central do trabalho ¢ o
desenvolvimento de um aplicativo movel, que integre um sistema
de gestdo de presenga, baseado em autenticacdo facial. A
motivagdo para a pesquisa parte da possibilidade de oferecer uma
contribui¢do para a eficiéncia e o aprimoramento da seguranca no
controle de presenca em grupos, capitalizando as inovagdes
tecnologicas mais recentes no campo do reconhecimento facial e
da computagdo movel. No trabalho, também foram abordados os
aspectos técnicos essenciais, concentrando-se na sele¢do de
modelos, algoritmos e arquiteturas apropriadas, com o objetivo
de superar os desafios ¢ limitagdes de hardware associados ao
reconhecimento facial em smartphones.

As demais segdoes do presente documento estdo
organizadas conforme descricdo a seguir. Na Secdo 2, serdo
abordados sistemas de reconhecimento facial aplicados em
contextos similares, com analise de suas contribuicdes e
abordagens. Na Secdo 3, serdo explorados os conceitos essenciais
sobre o reconhecimento facial, incluindo técnicas de verificagdo e
identificag@o, bem como estratégias de detecgdo facial e o uso de
transferéncia de conhecimento. Em seguida, na Se¢do 4,
detalha-se as etapas seguidas para o desenvolvimento da solugdo,
incluindo a aquisicdo e o pré-processamento dos dados, a
definicdo e treinamento do modelo e o desenvolvimento do
aplicativo movel, com descrigdo dos componentes do backend e
do frontend. Na Segdo 5, sdo apresentados e discutidos os
resultados obtidos. Por fim, na Secdo 6, destaca-se as principais
conclusdes do estudo, incluindo li¢des aprendidas, limitagdes e
sugestoes para trabalhos futuros.



2. TRABALHOS RELACIONADOS

O desenvolvimento de sistemas de controle de presenca baseados
em reconhecimento facial é uma area de pesquisa dindmica, com
diversas abordagens e técnicas sendo exploradas para melhorar a
precisdo e eficiéncia desses sistemas.

Khan, Akram ¢ Usman [4] apresentaram um sistema de
controle de presenca em tempo real que combina deteccdo de
faces utilizando YOLO V3 e reconhecimento facial por meio do
Microsoft Azure Face API. Esse trabalho destaca a integragdo de
algoritmos avangados de visdo computacional para automatizar a
marcagdo de presenga em salas de aula, oferecendo uma solugéo
eficaz e precisa.

Sunaryono, Siswantoro e Anggoro [5] propuseram um
sistema baseado em Android para controle de presenga, a partir do
qual os estudantes capturavam imagens de suas faces e de um
codigo QR exibido na sala de aula utilizando smartphones. Essas
imagens eram entdo processadas em um servidor para verificar a
presenca dos alunos. Esse estudo demonstra a aplicagdo pratica de
tecnologia mével na automatizagdo de processos de marcacdo de
presenga, contribuindo para a eficiéncia e praticidade na gestdo
académica.

Além disso, Chinimilli, Kaipu, T, Kotturi e Mandapati
[6] investigaram um sistema de controle de presenca baseado em
reconhecimento facial utilizando o algoritmo Haar Cascade e o
Local Binary Pattern Histogram (LBPH). Este trabalho enfatizou
a importancia da escolha adequada do algoritmo de
reconhecimento facial para lidar com desafios como variagdes de
iluminacdo e o uso de acessorios pelos alunos. O LBPH se
mostrou uma escolha eficaz em rela¢do a outros métodos devido a
sua robustez e capacidade de lidar com transformagdes
monotdnicas de escala de cinza.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, serdo discutidos os conceitos fundamentais para
compreensdo da tematica abordada no trabalho. A discussdo
envolve o desenvolvimento de um modelo para reconhecimento
facial, com ateng@o especial dada as estratégias para detecgdo
facial e a transferéncia de conhecimento aplicada a um modelo
pré-treinado.

3.1 Reconhecimento Facial

Reconhecer um individuo com base em suas caracteristicas faciais
pode ser uma tarefa facil para os humanos no dia a dia. Porém,
torna-se complexo quando aplicado no contexto digital utilizando
tecnologias como visdo computacional e reconhecimento de
padrdes [7].

O processo de reconhecimento facial envolve comparar
uma imagem de entrada de uma face (ou caracteristicas de uma
face) com um modelo (ou conjunto de modelos) de face(s) (ou
caracteristicas de face(s)) conhecida(s) para determinar se ha uma
correspondéncia. Nesse contexto, os sistemas biométricos de
reconhecimento facial podem operar em dois modos distintos,
descritos a seguir (Figura 2) [2].

e  Verificagdo: o sistema verifica se os dados biométricos
correspondem a identidade reivindicada pelo individuo.

Esse processo ¢ as vezes chamado de autenticagao facial

(face authentication).

o Identificacdo: o sistema busca encontrar uma
correspondéncia nas caracteristicas biométricas em toda

a base de conhecimento para identificar uma face.

O problema de identificacdo ¢ mais complexo que o de
verificacdo, pois, além de garantir a mesma acuracia exigida na
verificacdo, deve percorrer toda a base de conhecimento e fazer a

identificacdo, o que torna o tempo de resposta um problema a ser
tratado [2].

Figura 2: Configuragdo de um sistema de reconhecimento facial
genérico.
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Fonte: Adaptado de [2].

No entanto, como ilustrado na Figura 2, independente
do modo, o processo de reconhecimento de faces ¢ descrito em
trés etapas principais: captura das faces, extracdo de
caracteristicas, constru¢do dos padrdes e identificacdo ou
verificagdo. As caracteristicas faciais (como olhos, nariz e boca)
sdo cruciais, tanto para a detec¢do quanto para o reconhecimento
facial [2].

3.2 Detec¢ao Facial

Para a deteccdo facial neste trabalho, foram exploradas duas
técnicas distintas: o Classificador em Cascata de Haar (Haar
Cascade Classifier) e as Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Network).

O Classificador em Cascata de Haar ¢ um framework de
deteccdo rapida de objetos, que utiliza uma abordagem eficiente
com a integral da imagem, técnica que permite o calculo rapido de
somas retangulares de pixels em uma area especifica da imagem,
e um algoritmo baseado em AdaBoost para identificar
caracteristicas criticas em imagens, aplicando uma cascata de
classificadores para focar em regides promissoras. Esse
classificador foi proposto no inicio do século XXI por Paul Viola
e Michael Jones [7].

As Redes Neurais Convolucionais foram introduzidas
pela arquitetura LeNet e ganharam destaque com a AlexNet. Essa
rede neural utiliza a convolugdo em suas camadas e inclui outras
técnicas como padding, fungdes de ativacdo, pooling, dropout e
camadas densas para melhorar o desempenho em tarefas de
reconhecimento e classifica¢do de padrdes [7].

3.3 Transferéncia de Conhecimento

A transferéncia de conhecimento (transfer learning) em Machine
Learning refere-se a capacidade de utilizar o conhecimento
adquirido em uma tarefa para melhorar o desempenho em outra
tarefa relacionada. Isso envolve reutilizar partes de um modelo
pré-treinado em uma nova tarefa ou dominio, em vez de treinar
totalmente um modelo para cada nova aplicacdo [8].

4. PROJETO DO SISTEMA

Nesta segdo, sera descrita a metodologia adotada para o
desenvolvimento da solugdo. Inicialmente, procedeu-se a busca da
base de dados, seguida do desenvolvimento do modelo e, por fim,
do desenvolvimento do aplicativo movel.



O desenvolvimento do modelo para o reconhecimento
facial, seguiu as seguintes etapas:

1. Carregamento e pré-processamento das imagens da base
de dados adquirida;

2. Definigdo e treinamento do modelo de reconhecimento
facial utilizando transferéncia de conhecimento com
MobileNet; e

3. Avaliagdo do modelo usando validagdo cruzada e
métricas de desempenho;

Para expandir o modelo e incluir novas identidades no
sistema, o processo envolveu as seguintes etapas:

1. Detec¢do de rosto na imagem de entrada usando o
classificador em cascata de Haar;

2. Pré-processamento da regido do rosto detectado; e

3. Aplicagdo do modelo treinado para prever a identidade
da pessoa na imagem.

O Modelo foi desenvolvido utilizando a Linguagem
Python e fez uso das bibliotecas a seguir.

o TensorFlow e Keras - utilizadas para definicdo e
treinamento de redes neurais convolucionais, incluindo
transfer learning com MobileNet, para reconhecimento
facial.

®  OpenCV - empregada para processamento de imagens,
especialmente  deteccdo de rosto utilizando o
classificador em cascata de Haar.

o  Matplotlib e Seaborn - utilizadas para visualizacdo de
dados, obtengdo de métricas de desempenho e geragao
de graficos.

®  Scikit-Learn - utilizada para pré-processamento de
dados, avalia¢do de modelos e obtengdo de métricas de
desempenho.

No desenvolvimento do aplicativo mdvel, as principais
etapas incluiram a implementag¢do do backend com Flask, para
criar a logica e funcionalidades do servidor, a conteinerizagio
com Docker, para facilitar a implantagdo e gerenciamento em
diferentes ambientes, o desenvolvimento da interface do
aplicativo utilizando Expo, para criar uma experiéncia interativa e
responsiva e, finalmente, a integragdo de todas as partes do
aplicativo e modelo, para garantir o funcionamento harmonioso e
eficiente do sistema como um todo.

O Aplicativo moével foi desenvolvido utilizando a
Linguagem Python, para o Backend e React Native, para o
Frontend . Para tanto, fez-se uso das seguintes bibliotecas:

® Flask - Framework utilizado para desenvolver o
backend da aplicagdo mével de reconhecimento facial;

®  PostgreSQOL - um sistema de gerenciamento de banco de
dados relacional robusto, de cddigo aberto, com suporte
completo a SQL; e

e [Expo - Framework utilizado para desenvolver a
interface do usuario.

4.1 Base de Dados

A base de dados utilizada foi a KomNET, cuja obtengdo foi
resultado de uma busca meticulosa por fontes de dados adequadas
para o projeto, com o critério especifico de selecionar imagens
capturadas por dispositivos moveis.

A base de dados foi identificada e acessada por meio do
repositorio disponivel em [8]. Este conjunto de dados contém
mais de 39.600 imagens de rostos originados de trés fontes
diferentes: camera de celular, camera digital e midias sociais
(Facebook). Devido a natureza especifica do tema abordado,

foram utilizadas exclusivamente as imagens vindas de cdmeras de
dispositivos moveis.

Ressalta-se, que as imagens foram coletadas sem
imposi¢do de condigdes especificas, como iluminagdo controlada,
fundo padronizado, restri¢des quanto a cortes de cabelo, presenca
de barba, uso de qualquer tipo cobertura na cabega ou rosto, além
de possuir expressdes faciais variadas. Essa abordagem permitiu
trabalhar com cenarios mais parecidos com os do mundo real.

Na Figura 3, sdo ilustradas algumas das caracteristicas
presentes nas imagens coletadas.

Figura 3: Variedade de rostos capturados por cameras de celular.

Fonte: KomNET Dataset.

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens ¢ essencial para a eficacia dos
sistemas de reconhecimento facial, especialmente ao lidar com
conjuntos de dados diversificados, como ¢ o caso da base de
dados da KomNET. A seguir, serdo descritos os procedimentos
aplicados, incluindo técnicas de aumento de dados (data
augmentation) utilizadas para enriquecer o conjunto de dados.

4.2.1 Dimensionamento e Normalizacdo
Inicialmente, todas as imagens foram redimensionadas para uma
resolugdo padrdo de 224x224 pixels, facilitando o processamento
e permitindo o uso mais eficiente em modelos de redes neurais
convolucionais.

Além disso, as intensidades dos pixels foram
normalizadas para o intervalo [0, 1], a partir da divisdo de cada
valor de pixel pelo valor maximo (255). Essa normalizagdo ¢
essencial para garantir a estabilidade do treinamento do modelo,
evitando problemas de escala nos dados.

4.2.2 Aumento de Dados

Apesar de o banco de dados ja utilizar uma estratégia para
aumento de dados, optou-se por expandir seu uso ainda mais,
manualmente, proporcionando, assim, maior controle sobre o
processo e garantindo que as imagens geradas seriam relevantes
para o contexto especifico do reconhecimento facial. Na
estratégia, foram aplicadas as transformagdes a seguir.

e Rotagdo: as imagens foram rotacionadas em angulos
aleatdrios para simular diferentes orienta¢des faciais,
aumentando a variabilidade dos dados e permitindo a
possibilidade de reconhecer rostos em diversas
perspectivas.

e  Translagdo: foi realizado um deslocamento aleatdrio das
imagens horizontalmente e verticalmente para introduzir
variagdes de posigao.



o Espelhamento Horizontal: algumas imagens foram
espelhadas  horizontalmente para diversificar a
orientagdo dos rostos, permitindo que o modelo
aprendesse com diferentes perspectivas.

o Alteracdo de Brilho e Contraste: foram realizados
ajustes aleatorios de brilho e contraste nas imagens para
simular condi¢des variadas de iluminagao.

e Zoom e Corte: aplicou-se zoom aleatoério e recorte nas
imagens para destacar diferentes partes do rosto. Isso
ajuda o modelo a aprender a reconhecer caracteristicas
especificas dos rostos, independentemente de sua
localizagdo na imagem.

o Ajuste de Inclinagdo (Shear): foi introduzida uma
inclinagdo aleatdria nas imagens para criar perspectivas
variadas. Isso ¢ importante para aumentar a capacidade
do modelo de generalizar para diferentes orientagdes
faciais.

Essas técnicas foram aplicadas preservando-se as
caracteristicas essenciais das faces e garantindo a diversidade no
conjunto de dados, tornando o modelo mais robusto e capaz de
generalizar para novas condigdes de captura de imagem.

4.2.3 Divisao em Conjuntos de Treinamento e
Validacao

Apds o pré-processamento e o aumento de dados, as imagens

foram divididas em conjuntos de treinamento (80%) e validacdo

(20%). Essa divisdo equilibrada garante uma avaliagdo justa do

modelo em dados nédo vistos durante o treinamento, promovendo

melhor capacidade de generalizag@o.

A estratégia de 80% para treinamento e 20% para
validagdo ¢ amplamente adotada porque permite maximizar o
tamanho do conjunto de treinamento, essencial para o aprendizado
eficaz do modelo, enquanto reserva dados suficientes para avaliar
seu desempenho de forma confidvel em novos exemplos.

4.3 Modelo para Reconhecimento Facial

Para a tarefa de construgdo do modelo, empregou-se uma
abordagem de transferéncia de conhecimento, utilizando a
arquitetura MobileNet como base.

O MobileNet ¢ uma rede neural convolucional leve e
eficiente, projetada inicialmente para aplicacdes moveis e tarefas
de visdo computacional em dispositivos com recursos limitados.
Além disso, possui capacidade efetiva de processar e reconhecer
faces em imagens de baixa resolugdo. Essa capacidade ¢ essencial,
especialmente considerando a natureza das imagens provenientes
de cameras de celulares, que podem apresentar resolugdes
variadas e nem sempre ideais para analise detalhada [9].

4.3.1 Adaptagdo do Modelo

Para adaptar a MobileNet ao problema de reconhecimento facial
com a base de dados KomNET, foram realizadas as modificagdes
descritas a seguir.

e (Camadas Personalizadas: foram incluidas camadas
adicionais no topo da MobileNet para personalizar a
rede neural de acordo com as caracteristicas especificas
do conjunto de dados. Essas camadas adicionais foram
projetadas para ajustar a saida da MobileNet aos
requisitos do problema de verificagdo facial, permitindo
melhor adaptagdo aos dados de entrada.

e (Camadas Convolucionais: aplicou-se a técnica de ajuste
fino em algumas das camadas convolucionais da
MobileNet. Isso permite que as camadas convolucionais

aprendam caracteristicas especificas das faces presentes
na base de dados, melhorando a capacidade de
generalizagdo do modelo para reconhecimento facial.

4.3.2 Insercoes de Novos Individuos

A adi¢do continua de novos individuos ao sistema é essencial,
considerando a natureza do aplicativo e seu uso futuro. Para
viabilizar isso, faz-se necessario implementar um método de
atualizag¢do do modelo.

Dessa forma, ¢ possivel cadastrar um novo usuario por
meio do seguinte processo: durante o cadastro, o sistema captura
multiplas imagens da pessoa utilizando a camera frontal do
dispositivo. Cada imagem capturada ¢ entdo submetida ao
classificador em cascata de Haar para identificar a presenga de
faces, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4: Ilustragcdo do Modelo haar cascade adaptado.

Fonte: Autoria propria.

Durante a implementagdo, foram feitos ajustes no
tamanho da selegcdo e no espacamento entre as identificagdes, o
que contribuiu para melhorar a precisdo e a eficiéncia do processo
de deteccdo facial. Esses ajustes permitem que o algoritmo
identifique faces em diferentes escalas e posi¢des na imagem,
tornando-o mais robusto e capaz de lidar com variagdes nas
condicdes de captura de imagem.

Se uma face for detectada, suas coordenadas na imagem
sdo armazenadas no banco de dados, juntamente com informagdes
de identificag@o associadas a pessoa cadastrada.

Apos a fase inicial de cadastro, o modelo de
reconhecimento facial passa por ajuste fino, utilizando as novas
amostras de faces cadastradas. Essa atualiza¢do ocorre de maneira
periddica devido ao tempo necessario para o treinamento e ao
aprimoramento continuo da precisdo do sistema.

4.4 Desenvolvimento do Aplicativo Mobile

Nesta se¢do, sdo detalhadas as etapas e tecnologias utilizadas no
desenvolvimento do aplicativo modvel, abrangendo tanto o
desenvolvimento do backend quanto do frontend, proporcionando
uma visdo detalhada da arquitetura e das principais
funcionalidades implementadas.

4.4.1 Backend

Nesta etapa, foi desenvolvido um sistema basico de
gerenciamento, utilizando o framework Flask em Python e um
banco de dados em PostgreSQL. O sistema incorpora operagdes
CRUD (Create, Read, Update, Delete) para entidades do contexto
escolar, como Professor, Turma, Aluno ¢ Presenca. E importante
destacar que o uso desse contexto escolar foi apenas uma escolha
para orientagdo e facilitagdo do desenvolvimento, mas o sistema



pode ser aplicado a diferentes contextos e finalidades. Também
foram desenvolvidas as conexdes com o modelo de
reconhecimento, permitindo ag¢des de cadastro e autenticagao.

Para assegurar a escalabilidade e facilitar a implantagéo,
o sistema foi conteinerizado com o Docker e implantado em um
servidor NGINX. Essa abordagem permitiu criar um ambiente de
desenvolvimento e producdo mais controlado e simplificado,
facilitando a distribuicdo e a execug¢do do sistema em diferentes
ambientes de hospedagem.

4.4.2 Frontend

O frontend foi construido utilizando o framework Expo,
aproveitando técnicas modernas para oferecer uma experiéncia
segura e eficaz aos usuarios. O design adotado foi planejado para
ser simplista e intuitivo, visando garantir ao usudrio uma
experiéncia agradavel e acessivel em dispositivos android e ios.

Ao iniciar o aplicativo, os usudrios podem explorar as
secdes a seguir.

e Autenticagdo com Conta Google (Figura 5(a)): o
aplicativo oferece uma funcionalidade de autenticagao
com contas do Google, sem a necessidade de cadastro
adicional.

o Turmas Cadastradas e Criagdo de Turmas (Figura 5(b) e
Figura 5(c), respectivamente): os usuarios tém acesso a
uma lista das turmas cadastradas ¢ podem criar novas
turmas diretamente pelo aplicativo. Isso permite um
gerenciamento flexivel das turmas.

e Situacdo de Presenga em Tempo Real (Figura 5(d)):
uma funcionalidade destacada ¢ o grafico em tempo real
que exibe a situagdo de presenga da turma, fornecendo
aos professores informagdes visuais claras sobre a
participagdo dos alunos.

e Lista de Individuos Cadastrados para Autenticacdo
(Figura 5(e)): esta segdo exibe uma lista dos alunos ou
usudrios registrados no sistema. Ao clicar no nome de
um individuo nesta lista, o usuario ¢ direcionado para a
abertura da camera frontal do dispositivo. Neste
momento, o sistema realizara uma verificagdo facial
para registrar a presenga da pessoa automaticamente.

O frontend desenvolvido oferece uma solugdo pratica e
moderna para a gestdo escolar, destacando-se pela sua usabilidade
e pelo foco na experiéncia do usuario.

Figura 5: Disposi¢ao de telas do aplicativo.

Awldwirwkrbhima

crdiwdnn

e nEdor
de Presenga

Chzmiieom Tome

1=

Fonte: Autoria propria.

5. RESULTADOS

A analise de desempenho do sistema de autenticagdo facial foi
realizada a partir da base de dados KomNET, composta por 50
classes, cada uma representando um individuo da base de dados,
composta, em sua maioria, por 24 imagens da face de um
individuo. Na fase de treinamento, foi utilizado um conjunto de
dados composto por 1.012 imagens distribuidas nas 50 classes
distintas. Essas imagens foram submetidas a um processo de data
augmentation, utilizando o ImageDataGenerator, uma biblioteca
do pacote tensorflow.keras.preprocessing.image, utilizando as
técnicas citadas na Segdo 4.2.2. E importante notar, que as
imagens resultantes dessas transformagdes ndo foram salvas
fisicamente, pois o gerador realiza as alteragdes em tempo real
durante o treinamento.

Posteriormente, para avaliar o desempenho do modelo
treinado, utilizou-se um conjunto separado de 205 imagens,
também distribuidas nas mesmas 50 classes do conjunto de
treinamento. Essas imagens foram reservadas exclusivamente para
testar a capacidade do modelo de generalizar o aprendizado
adquirido durante o treinamento.

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho sdo
descritas a seguir [10].
- Precision: mede a proporgdo de exemplos classificados
como positivos que sdo verdadeiramente positivos.



- Recall: mede a proporcdo de exemplos verdadeiros
positivos que foram corretamente identificados pelo
modelo.

- Fl-score: ¢ uma medida que combina a precisdo ¢ o
recall em uma Unica métrica, calculada como a média
harmoénica dessas duas métricas.

- Support: representa o numero de ocorréncias de cada
classe no conjunto de dados de validacdo. Esta medida
indica a quantidade de exemplos de cada classe que
foram usados na avaliagdo do modelo.

Ao final, o modelo apresentou resultados promissores,
com uma precisdo de, aproximadamente, 97,13 % na fase de
treinamento ¢ 97,07 % na fase de validagéo (Figura 6).

Figura 6: Grafico de Precisao e Grafico de Perda.
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Fonte: Autoria propria.

Os graficos demonstram o progresso do modelo durante
o treinamento, exibindo o aumento da precisao e a diminuigdo da
perda ao longo das épocas.

Na Tabela 1, destaca-se a precisdo global do modelo,
bem como métricas detalhadas por classe, incluindo precisdo,
recall e F1-score.

Tabela 1: Métricas de Avaliagdao do Modelo.

Precision | Recall | Fl-score | Support
Média Macro 0,97 0,97 0,96 205
Média Ponderada 0,97 0,97 0,97 205

Os resultados proximos de 1,0, tanto para a média
macro quanto para a média ponderada, indicam um bom
desempenho geral do modelo na tarefa de autenticag@o para todas
as classes. Isso sugere que o modelo esta generalizando bem para
novos exemplos, com alta precisdo e métricas robustas de
avaliacdo. O valor elevado das métricas em relagdo a média
ponderada e média macro refor¢a o balanceamento das classes, o
que ¢ excelente para o treinamento de modelos de aprendizado de
maquina. Esses resultados s@o encorajadores e indicam que o
modelo esta realizando bem sua tarefa de classificacao.

Vale ressaltar, que a etapa de treinamento foi realizada
de forma offline. Para a etapa de autenticagdo, cada imagem era
enviada para uma maquina remota, na qual estava sendo realizado
o processo de classificacdo, de forma a simular um processo real a
partir de um smartphone. Nesse cenario, 0 acesso externo
realizado pelo apk gerado com o Expo, levava a um processo
frequente de upload de imagens para a maquina na qual o backend
se encontrava em execug¢do. Essa etapa impactou no desempenho
do sistema, em virtude do desempenho da maquina virtual
utilizada e das oscilagdes na conex@o com a internet.

6. CONSIDERACOES FINAIS E
SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Nesta se¢do, serdo apresentadas as consideragdes finais sobre o
trabalho desenvolvido', suas principais contribuigdes, suas
limitagdes, possiveis pontos de aprimoramentos para o futuro e
também ligdes aprendidas.

6.1 Contribui¢oes e Limitacoes

Como principais contribuicdes do trabalho, pode-se destacar a
selecdo de uma arquitetura adequada para sanar limitagdes citadas
anteriormente em dispositivos smartphones, além da producdo de
um artefato funcional que satisfaz o processo de gerenciamento de
presenga em um ambiente, conforme métricas de desempenho
apresentadas.

Para o uso em um cendrio real, as principais limitagdes
deste trabalho estdo relacionadas a dois fatores: primeiramente, a
importancia de contar com uma maquina virtual (Virtual Machine)
com IP flutuante publico, que possua uma boa conex@o a internet,
considerando que o acesso externo realizado pelo apk gerado com
o Expo, levava a um processo frequente de upload de imagens
para a maquina na qual o backend se encontrava em execugido
(uma maquina virtual disponibilizada pela UFCG), o que
impactou nos resultados, devido a limitagdes de desempenho e
conectividade.

Outra limita¢do estava relacionada ao fato de ndo terem
sido utilizadas imagens capturadas diretamente da camera do
celular no qual rodava o aplicativo. Tal fato ocorreu devido a falta
de controle causado pela inexperiéncia na configuragdo e
utilizagdo da camera do celular, por meio do React Native. Esta
limitagdo afetou diretamente o desenvolvimento e a
implementacdo do sistema de reconhecimento facial, pois a
capacidade de captura de imagens diretamente do dispositivo
movel teria sido importante para avaliar o desempenho do sistema
com imagens capturadas durante o seu uso.

Fonte: Autoria propria
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6.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

No futuro, ha diversas possibilidades para melhorar o aplicativo
movel visando uma aplicag¢do real, a saber: controle estavel da
camera e eficiéncia no wupload de imagens. Uma abordagem
promissora seria adicionar guias na tela para orientar os usuarios
durante o processo de captura de imagens, além de implementar
um upload baseado em frames, 0 que requer um servico na nuvem
mais estavel para processamento e armazenamento eficientes das
imagens.

Investir em recursos para adquirir uma infraestrutura
mais robusta na nuvem pode ser benéfico para suportar essas
funcionalidades adicionais. Isso permitiria a expansdo do uso do
sistema em laboratorios académicos, salas de aula e outros
ambientes educacionais na UFCG.

Além disso, seria valioso investir na aplicacdo do
sistema em um estudo de campo controlado para avaliar a adesdo
dos participantes, bem como coletar feedback sobre sua
usabilidade e eficacia. Essas medidas ajudariam a refinar e
otimizar o sistema, garantindo melhor experiéncia para os
usuarios e uma implementagio mais eficaz em contextos
educacionais e institucionais.

6.3 Licoes Aprendidas
Ao refletir sobre este projeto, algumas ligdes importantes
surgiram. Primeiramente, aprendi a valorizar o planejamento
adequado antes de iniciar qualquer projeto de desenvolvimento,
especialmente ao lidar com tecnologias complexas como o
reconhecimento facial em aplicativos moveis. Isso inclui ndo
apenas definir claramente os objetivos e requisitos do projeto, mas
também identificar as ferramentas e tecnologias mais adequadas
para alcangar esses objetivos.

Durante o desenvolvimento, enfrentei alguns desafios
técnicos devido a minha falta de experiéncia em desenvolvimento
mobile. No entanto, com o esforco adequado e a disposicao para

aprender, consegui superar esses desafios e adquirir
conhecimentos  valiosos nesse campo especifico de
desenvolvimento.

Uma das ligdes mais significativas foi a importancia de
escolher as ferramentas certas desde o inicio. Depois de enfrentar
resultados insatisfatorios ao tentar construir todo o modelo de
reconhecimento facial, adotei a abordagem de transferéncia de
aprendizado, utilizando o modelo MobileNet pré-treinado como
base. Essa decisdo foi crucial para obter melhores resultados,
aproveitando o conhecimento prévio do modelo e adaptando-o
para atender as necessidades especificas do projeto.

Além disso, aprendi a importancia de buscar orientacdo
e feedback de especialistas durante o processo de
desenvolvimento. Receber orientagdo da minha orientadora foi
incrivelmente valioso € mostrou como a colaboragdo de mentores
pode ajudar a superar desafios técnicos e garantir uma abordagem
mais eficaz para resolver problemas complexos.

Em resumo, este projeto me ensinou a importancia do
planejamento, da escolha cuidadosa de ferramentas e da adaptacéo
de estratégias com base nos resultados obtidos. A transi¢do para o
uso de um modelo de transferéncia de aprendizado, aliada a
orientagdo recebida, foi fundamental para o sucesso do projeto e
destacou como aprender com desafios pode levar a resultados
mais satisfatorios em projetos de desenvolvimento de tecnologia.
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