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1. Introducao

O reconhecimento facial € uma das aplicagbes mais proeminentes da visao
computacional, com vasto potencial em areas como seguranga, personalizagao de
interfaces e automagado residencial. No entanto, a execu¢do de modelos de
reconhecimento facial, tradicionalmente pesados e exigentes em poder de
processamento, representa um desafio consideravel para plataformas embarcadas
de baixo custo.

Este projeto aborda diretamente esse desafio, detalhando o desenvolvimento,
treinamento e teste de um modelo de Inteligéncia Artificial para reconhecimento
facial, projetado para operar em um ambiente de hardware restrito. O objetivo
central foi criar um sistema capaz de identificar, com precisdo e em tempo real, as
faces dos trés integrantes do grupo de trabalho.

Para alcancar este objetivo, foi utilizada a plataforma Edge Impulse Studio, que
simplifica o fluxo de trabalho de desenvolvimento de aplicagbes de Machine
Learning embarcado. O processo envolveu a coleta e o pré-processamento de um
conjunto de dados de imagens, o treinamento de um modelo de rede neural
convolucional utilizando a técnica de Transfer Learning com a arquitetura
MobileNetV2 — otimizada para performance em dispositivos moveis e embarcados
— e, por fim, a validacdo e o deploy do modelo finalizado na placa
microcontroladora Xiao ESP32S3 Sense.

2. Dataset

A captura das imagens foi efetuada diretamente pela camera acoplada a placa Xiao
ESP32S3, conectada ao Edge Impulse Studio através da ferramenta "Data
Acquisition". Essa abordagem permitiu a coleta de dados em um ambiente muito
préximo ao da aplicagao final, assegurando que as caracteristicas das imagens,
como resolugao e iluminacdo, fossem consistentes com as que o modelo
encontraria durante a fase de inferéncia.

O dataset foi estruturado em quatro classes distintas: trés classes nominais, cada
uma correspondendo a um integrante do grupo ("brito", "felipe", "jorge"), e uma
quarta classe denominada "vazio". A classe "vazio" foi populada com imagens do
ambiente que nao continham o rosto de nenhum dos membros, sendo crucial para
treinar o modelo a reconhecer e ignorar entradas irrelevantes, evitando falsos
positivos.



Com o objetivo de aumentar a robustez e a capacidade de generalizagdo do
modelo, houve uma preocupac¢ado em introduzir variabilidade durante a coleta. Para
cada integrante, foram capturadas fotografias sob diferentes angulos de face
(frontal, perfilado), com expressbes e ilumina¢cdes variadas e com o uso de
diferentes aderecos, como o6culos, boné e touca. Esta diversidade no treinamento é
essencial para que o modelo seja capaz de realizar o reconhecimento mesmo sob
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20250629123122 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123014 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123116 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123111 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123049 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123128 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123107 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123119 vazio Yesterday, 12:32:13
20250629123029 vazio Yesterday, 12:32:13
Metadata
20250629123010 vazio Yesterday, 12:32:13

Imagem 1: Tela da ferramenta de “Data Acquisition”.
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Imagens 2 e 3: Exemplos de imagens capturadas para o dataset (label “brito”).

foram coletadas 121 imagens. O Edge Impulse Studio realizou
automaticamente a divisdo do conjunto de dados, alocando 95 imagens



(aproximadamente 79%) para o conjunto de treinamento e as 26 imagens restantes
(aproximadamente 21%) para o conjunto de teste. Essa separagédo é vital para
avaliar a performance do modelo em dados n&o vistos durante o treinamento,
fornecendo uma métrica imparcial de sua acuracia.

Como etapa final de pré-processamento, foi definido que as imagens seriam
convertidas para escala de cinza (preto e branco). A decisdo de remover as
informagdes de cor visa otimizar o processo, reduzindo a complexidade
computacional e o tamanho do modelo. Além disso, essa técnica forca o modelo a
focar em caracteristicas estruturais da face, como contornos, formas e texturas, o
que pode levar a um aumento na precisdo do reconhecimento em sistemas
embarcados com recursos limitados.

3. Modelo

O modelo foi treinado utilizando Transfer Learning com uma rede leve, a
MobileNetV2 96x96 0.35. Seu input recebe 9216 features e retorna 4 classes, sendo
qgue sua ultima camada tem 16 neurdnios e um dropout de 0,1.

As seguintes configuragdes de treinamento foram utilizadas:
e 20 épocas

Taxa de aprendizado: 0.0005

Treinamento em CPU

Data Augmentation ativada

Validagao: 20%

Batch Size: 32

Seguem seus resultados:



Last training performance (validation set)

ACCURACY LOSS
100.0% 0.02
Confusion matrix (validation set)

BRITO FELIPE JORGE VAZIO

BRITO 0% 0% .0
FELIPE 0o “ 0% .0
JORGE % 0% “ 5
VAZID Do 0% 0% “

F1 SCORE 1.060 1.00 1.00 1.00
Metrics (validation set) 3
METRIC VALUE
Ares under ROC Curve (& 1.00
Weighted average Precision (& 1.00
VWeighted average Recall & 1.00
Weighted average F1 score (&) 1.00

Imagem 4: Performance do treinamento.

A etapa de validagao retornou 6timos resultados com acuracia de 100% e loss de
0.02.
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Imagem 5: Grafico de performance.



4. Testes

Para a etapa de testes, foram selecionadas 26 imagens (21% de um total de
Esses foram os resultados:
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Imagem 6: Resultados do teste
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Imagem 7: Feature Explorer para resultados do teste

Foram alcancados bons resultados, indicando que o modelo € capaz de distinguir
com precisao as classes treinadas. Entretanto, € importante ressaltar que resultados
perfeitos podem indicar possivel overfitting, sendo assim resta aos testes com a
implementagdo na placa para validar o desempenho do modelo em condigdes reais

de uso.

121).



5. Deploy e Inferéncias

Apoés o treinamento do modelo no Edge Impulse, realizamos o processo de deploy
na placa XIAO ESP32S3 Sense. Nessa etapa, selecionamos a opg¢ao "Arduino
Library" como formato de exportagdo, essa opgao gera um arquivo .zip contendo
todo o codigo necessario para rodar o modelo de inferéncia diretamente em
ambientes com a IDE do Arduino.

Ao fazer o build do modelo, a plataforma compila o0 modelo e gera a biblioteca com
suporte a aceleracao de inferéncia via EON Compiler, otimizada para execugdo em
dispositivos com recursos computacionais limitados como o ESP32S3. Foi escolhido
o modelo n&o otimizado, pois 0 modelo otimizando demonstrou problemas ao fazer
o deployment na placa.

% Arduino library

ARDUINO o ) )
An Arduino library with examples that runs on most Arm-based Arduino development boards.

Model optimizations can increase on-device performance but may reduce accuracy.

EON™ Compiler

Same accuracy. 17% less RAM, 22% less ROM.

Quantized (int8)

Select | 15 ms. 1,830 ms. 1.905 ms.

234.6K

100.00%

Unoptimized (float32)

Selected v 15 ms. 1,871 ms. 1,886 ms.

40K 833.7K 893.7K

100.00%

Imagem 8 - Configuragdes do deployment

Com o cddigo em execugao, no Serial Monitor da plataforma Arduino IDE, é exibido
a previsao indicando a classe detectada com as respectivas probabilidades. Além
disso, foi construido um sistema de autenticagao utilizando um circuito com dois



leds, quando uma pessoa tiver permissdao acende o led verde e quando for
detectado uma pessoa sem permissao ou nao for identificado uma pessoa acende o
led vermelho.

Imagem 9 - Circuito com leds fazendo a inferéncia

Predictions (DSP: 11 ms., Claessification: 4439 m=s., Anomaly: 0 ms.):
Predictions:

brito: 0.0

with probability 0.65

Imagem 10 - Inferéncia no serial monitor



6. Conclusao

Embora o modelo de reconhecimento facial treinado na plataforma Edge Impulse
tenha apresentado 100% de acuracia durante a fase de validagdo, os testes em
tempo real realizados diretamente na placa evidenciaram algumas divergéncias na
inferéncia.

Durante os experimentos, foi observado que o modelo teve dificuldade em distinguir
corretamente entre duas pessoas, gerando classificagdes equivocadas em alguns
cenarios. Esses erros sao atribuidos a fatores externos que impactam diretamente a
qualidade da imagem capturada, tais como variagdo no angulo da camera,
condigbes de iluminagdo inconsistentes, baixa resolugao da imagem.



