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EVALUATION OF THE USE OF TENSORFLOW AND PYTORCH IN AN ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK USED FOR FACIAL RECOGNITION.

AVALIACAO DO USO DO TENSORFLOW E DO PYTORCH EM UMA REDE NEURAL
ARTIFICIAL UTILIZADA PARA O RECONHECIMENTO FACIAL.

ABSTRACT: The use of heterogeneous computing (CPU and GPU) in general purpose
application processing has evolved exponentially in recent years. This type of architecture
aims to accelerate the achievement of results, which contributes to the reduction in
processing time. For this reason, these systems have also been used in applications that need
to recognize some type of pattern, such as facial recognition. Facial recognition systems
have gained notoriety in recent years because they are more accurate and non-invasive in
the process of identifying people previously registered in a database. With this objective,
this work uses two parallel libraries, TensorFlow and PyTorch, in order to evaluate the
reduction of processing time in a facial recognition application that uses an Artificial Neural
Network. The results were promising with the reduction of processing time up to three times
when compared to sequential processing time.

Keywords: TensorFlow, Pytorch, Video Board, Facial Recognition, Artificial Neural
Network.

RESUMO: O uso da computagao heterogénea (CPU e GPU) no processamento de
aplicacdes de propodsito geral evoluiu exponencialmente nos Ultimos anos. Esse tipo de
arquitetura tem como finalidade a aceleragdo na obten¢do dos resultados, o que contribui
para a redug@o no tempo de processamento. Por este motivo, esses sistemas passaram a ser
utilizados, também, em aplica¢des que necessitam reconhecer algum tipo de padrdo, como
por exemplo, os de reconhecimento facial. Sistemas de reconhecimento facial ganharam
notoriedade nos ultimos anos por serem mais precisos € nao invasivos no processo de
identificacao de pessoas previamente cadastradas em uma base de dados. Com esse objetivo,
esse trabalho utiliza duas bibliotecas paralelas, TensorFlow e PyTorch, com a finalidade de
avaliar a reducao do tempo de processamento em uma aplicagdo de reconhecimento facial
que utiliza uma Rede Neural Artificial. Os resultados se mostraram promissores com a
redugdo do tempo de processamento em até trés vezes quando comparado com o tempo de
processamento sequencial.

Palavras-chave: TensorFlow, Pytorch, Placa Grafica, Reconhecimento Facial, Rede Neural
Artificial.

1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, com o avanco da tecnologia, para se acessar informacdes,
equipamentos e até mesmo lugares ¢ necessario utilizar algum sistema de autenticagdo que
comprove a identificacdo de quem estd acessando. Essa identificacdo pode ser realizada
através de sistemas que utilizem cartdes de acesso ou senhas digitadas. No entanto, esses
sistemas podem ser adulterados, de forma que terceiros se passem pelos verdadeiros usudrios
(desde que tenham a posse do cartdo de acesso ou senha), o que faz com que tenham



prejuizos de violagdo de dados, fraude de identidade, perdas econdmicas e de privacidade.
Soma-se a isso, ainda, o desafio dos usuarios de memorizar algumas dezenas de diferentes
senhas (Souza et. al., 2022).

Por conta disso, sistemas de reconhecimento facial t€ém se tornado uma importante
area de pesquisa para a comunidade em Seguranga Computacional, pois proporciona a
identificacdao de cada individuo como tunico, através das suas caracteristicas pessoais e de
uma forma ndo invasiva. Esses sistemas estdo evoluindo a ponto de atingir desempenhos
similares ao humano através do uso da Inteligéncia Artificial (Souza and Araujo, 2021).

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ uma tecnologia de grande relevancia na analise de
grandes volumes de dados e devido ao seu potencial, vem impactando significativamente
aplicagdes e servigos, com campos cada vez mais especificos. Um dos campos presentes na
IA esta o de Aprendizado de Méquina (ou Machine Learning - ML), onde um conjunto de
métodos, ou algoritmos, utilizam a probabilidade e a estatistica para obter resultados mais
satisfatorios em uma tarefa. Entre as diversas abordagens de ML, pode-se destacar as Redes
Neurais Artificiais (RNA) (Aragjo, et. al. 2022).

As RNAs utilizam um conjunto de dados finito para realizar o treinamento ¢ os testes,
o que faz com que esses sistemas necessitem, as vezes, de grande poder computacional,
como sistemas de alto desempenho. Esses sistemas, atualmente, hibridos, contam com um
numero elevado de nucleos de processamento, tanto em CPU quanto em GPU.

Com o objetivo de avaliar ferramentas e arquitetura paralela, este trabalho apresenta
um estudo de caso que tem como base o reconhecimento facial que ¢ realizado através do
uso de uma Rede Neural Artificial com placa grafica e duas bibliotecas paralelas, o
TensorFlow e o Pytorch. A Rede Neural ¢ executada em uma placa grafica com o objetivo
de obter ganhos de desempenho no processo de treinamento e teste. Os resultados
mostraram-se satisfatorios com a redug¢do do tempo de processamento quando comparado
com a execug¢ao sequencial.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Os estudos de bibliotecas paralelas estdo revolucionando a computagao e sua utilizagdao, em
problemas relacionados a identificagdo de imagens, vem desempenhando um papel de
otimizacao aos algoritmos relacionados a visao computacional.

O trabalho apresentado (Terraza Arciniegas et al, 2022) trouxe uma proposta capaz
de analisar a atencdo do aluno em aulas online e determinar quando ele esta atento a
determinada explicagdo. Para isso, foi desenvolvida uma técnica automatizada baseada em
algoritmo RNA de visdo computacional com a finalidade de verificar e alterar a dindmica
das aulas quando necessario.

No trabalho de (Cristiano A. Kunas and Padoin, 2020) ¢ utilizada uma rede neural
artificial para detec¢do de sentimentos, pois ¢ uma area da visdo computacional recorrente.
O trabalho tem como objetivo treinar uma base de dados publica e aplicar no reconhecimento
de sentimentos expressados em textos e postagens utilizando Python junto com os médulos
Keras, Tensorflow e Scikit-Learn.

O trabalho realizado por (Leandro P. Heck and Padoin, 2020) visa reconhecer seis
emocdes a partir de expressdes faciais. Para isso utiliza uma RNA Convolucional com a
linguagem python, as bibliotecas TensorFlow 2.0, keras, OpenCV, Scikit-Learn, Numpy,
Pandas, Matplotlib e testa em diferentes arquiteturas com CPU e GPU.

3. DESCRICAO DO PROBLEMA
Com objetivo de avaliar as ferramentas propostas, esse trabalho teve como base o
sistema desenvolvido em (Souza and Araujo, 2021). No trabalho, foi utilizada uma estrutura



composta de cinco etapas, que vai da captacdo (aquisicdo) da imagem, até a transformagao
desta em um vetor binario, o qual ¢ utilizado como entrada pela Rede Neural, para o

reconhecimento facial. As etapas podem ser visualizadas na Figura 1.
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Figura 1. Etapas da execucfo sequencial.
Fonte: Adaptada de (Souza and Araujo 2021).

A etapa inicial do processo diz respeito a aquisi¢do da imagem, ou seja, 0 momento
em que ird ser realizada a captura da face do alvo em questdo, e isso pode ser realizado por
qualquer dispositivo eletronico, como por exemplo, cameras de monitoramento de ruas ou
prédios. A imagem adquirida é entdo armazenada para que possa ser tratada nas etapas
seguintes.

O pré-processamento tem como objetivo corrigir possiveis defeitos e imperfei¢des
que possam ter sido ocorridos durante a etapa de aquisicdo, como por exemplo, a filtragem
de ruidos, o aumento do contraste, além de operacdes de rotagdo, ou redimensionamento. Na
etapa de tratamento inicial, sdo realizados trés procedimentos: o recorte apenas da area do
rosto, o redimensionamento da imagem (para o tamanho de 40x30 pixels) e a aplicacdo de
um filtro para a transformacao em escala de cinza (esse procedimento ¢ necessario, pois a
técnica de deteccdo de bordas, depende de uma imagem em escala de cinza para determinar
os contornos da face humana, e serve, também, separar o primeiro plano (face humana), do
fundo. Neste trabalho, foram utilizados os filtros Gaussiano, Equalizador de Histograma,
Mediana e o Bilateral (Souza and Aratjo, 2021).

Ap6s a aplicagdao de um dos filtros, a imagem chega a etapa da segmentacao, onde o
objetivo nesta fase ¢ transformar uma matriz de observacao (imagem original) em uma
matriz de fei¢des (matriz na escala RGB), empregando alguma fun¢do ortogonal ou nao-
ortogonal, de modo a se obter um espaco de caracteristicas ndo correlacionado. Para este
trabalho, foi utilizado a técnica de deteccdo de borda desenvolvida por Canny, embora seja
a mais complexa, ¢ também a de melhor desempenho. O detector de bordas Canny possui
trés objetivos basicos: baixa taxa de erro, os pontos da borda devem ser bem localizados, e
resposta Unica para os pontos de uma borda (Souza and Araujo, 2021).

Apos a etapa da segmentacdo, a imagem passa a conter apenas duas cores bésicas: o
branco, que na escala RGB decimal, ¢ representado pelo valor (255, 255, 255), e o preto,



que na mesma escala ¢é representado por (0, 0, 0). Dessa forma, ¢ possivel transforma-la, por
exemplo, em uma matriz bidimensional. Esse procedimento € possivel, pois acontece uma
leitura na imagem, na qual se percorre pixel a pixel. O trajeto comega no primeiro pixel do
canto superior esquerdo e segue em linha reta, da esquerda para a direita, até¢ o final da
primeira linha. Finalizada a leitura da primeira linha, a leitura recomega no inicio da segunda
linha, e o processo segue até chegar ao final da imagem. O objetivo dessa leitura ¢
transformar cada pixel da imagem em um par [X,y] na matriz. Ap6s a definicdo da matriz
bidimensional, ¢ necessario transforma-la em um vetor binario, pois € este vetor que sera
utilizado como entrada na Rede Neural, para o processo de reconhecimento de faces (Souza
and Aratjo, 2021).

3.1 Rede Neural Artificial (RNA).

Uma RNA ¢ um algoritmo de Inteligéncia Artificial utilizada na solu¢do de problemas
complexos e com o proposito de identificar padrdes para tomadas de decisdao de forma mais
acertada possivel. Sdo consideradas multicamadas, pois sdo formadas por pelo menos uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Neste trabalho, foi utilizado
o algoritmo backpropagation, onde na camada de entrada sdo inseridos os dados, a camada
oculta ¢ responsavel pelo processamento e a camada de saida apresenta o resultado. Quando
os dados processados ndo t€ém um resultado esperado, o algoritmo refaz o caminho inverso
do processamento (Souza et. al, 2020).

4. PARALELIZACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Das etapas apresentadas na Figura 1, para este trabalho, destaca-se o quadro da Rede
Neural, pois foi a parte do problema que foi paralelizado, utilizando-se a placa grafica
(GPU). As demais etapas continuaram sendo processadas de forma sequencial pela CPU,
como pode ser observado na Figura 2.
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Figura 2. Etapas da execucdo paralela.
Fonte: Adaptada de (Cheng et al., 2014).

A escolha da forma de processamento deve levar em consideragdo a necessidade de
o algoritmo manter a ordem de precedéncia e se os dados podem ser executados de maneira
sequencial ou se as entradas de dados ndo possuem dependéncia de suas saidas (Cheng at.
al, 2014).



A paralelizag@o ocorre por meio de uma configuragdo em grades para uma, duas ou
trés dimensodes, definidas de forma menos complexa, por meio de um conjunto de instrucdes
proprias via API CUDA (Kirk and Hwu 2010). A grade ¢ basicamente representada pelo
numero total de threads organizadas em blocos e, dependendo da dimensao do problema,
essas threads sdo identificadas em seus blocos especificos em um escopo de execucdo global
(Cheng et al., 2014). Todas as threads sao inicializadas, teoricamente, a0 mesmo tempo, mas
na verdade, isso depende do dispositivo GPU utilizado, por conta de um conceito presente
no CUDA chamado de warp.

Ele possui um ambiente que permite ao desenvolvedor a utilizagdo do C/C++ como
ferramenta, contudo, também suporta outras linguagens, dentre elas o Python, principal
linguagem utilizada na criagdo do software da aplicagdo. Normalmente, os dados sdo
armazenados unidimensionalmente. Mesmo quando uma visao ldgica multidimensional de
dados ¢ usada, ele ainda mapeia para armazenamento fisico unidimensional. Determinar
como distribuir dados entre threads esta intimamente relacionado ha como esses dados s@o
armazenados fisicamente, bem como a forma como a execugdo de cada thread é ordenado.
A maneira como se organiza as threads tem um efeito significativo no desempenho do
programa.

4.1. Metodologia Aplicada no Trabalho

O trabalho de (Souza and Araujo, 2021) apresenta uma proposta de aplicagao de uma Rede
Neural Artificial (RNA) utilizando um cédigo sequencial para reconhecimento facial. O
objetivo inicial foi identificar em qual etapa do processo de reconhecimento se consumia
mais tempo de processamento, e se verificou que era na etapa de treinamento e teste da RNA.
Dessa forma, optou-se pelo modelo de programagao paralela utilizando placas graficas, que
entre as mais utilizadas estio as GPUs da NVIDIA!, que sdo muito utilizadas na solugio de
problemas complexos e de carater geral.

Para este trabalho foi utilizada uma imagem presente na base (BiolD, 2019). Essa
imagem passou pelas etapas descritas na Figura 1. Para validar a proposta as imagens foram
divididas em dois conjuntos, o de treinamento e o de testes, com proporgdes de 75% e 25%,
respectivamente. Dos 75% do conjunto de treinamento, 25% foram utilizadas como conjunto
de validagao.

O cddigo sequencial da Rede Neural foi modificado de forma a ser executado em
uma placa grafica (GPU), utilizando as bibliotecas paralelas TensorFlow e Pytorch, ambas
escritas em Python, o que acabou contribuindo para este trabalho, ja que a aplicagdo utilizada
foi totalmente desenvolvida nesta linguagem. Os testes foram executados utilizando os
filtros destacados na Figura 1.

4.1.1. TensorFlow.

O TensorFlow’ possui um conjunto de ferramentas, bibliotecas e recursos da desenvolvidos
pela comunidade, isso permite a utilizagdo de Machine Learning (ML) de ultima geracdo e
aos desenvolvedores criar e implantar aplicativos com os recursos dele oferecidos. Pode ser
executado sobre diversas plataformas e arquiteturas, incluindo CPUs e GPUs. Atualmente,
¢ um dos principais frameworks do mercado para criacdo de Deep Learning. Com ele, ¢
possivel agilizar e facilitar o processo de obtencdo de dados, treinar modelos, realizar
predicdes e refinar resultados futuros. O TensorFlow possui uma arquitetura dividida em 3
partes:

e Processamento dos dados;

! https://developer.nvidia.com/cuda-zone
2 https://www.tensorflow.org/federated



e Construgdo de modelos;
e Treinamento e estimativa dos modelos criados;

Os dados sdo definidos em forma de tensores, ou seja, de matrizes multidimensionais,
onde esses dados sdo processados de acordo com a definicdo de um grafo, criado para definir
a funcdo da execucdo. O TensorFlow (Geron, 2019) pode dividir o grafo em paralelo, tanto
em varias CPUs como em GPUs. Isso proporciona ao desenvolvedor a trabalhar apenas na
logica do problema, pois permite utilizar fungdes prontas apenas necessitando ajustar os
datasets para definir as suas saidas.

4.1.2. Pytorch.

O Pytorch’ (Howard and Gugger, 2020) ¢ uma biblioteca expressiva para trabalhos
envolvendo aprendizado de maquina (Machine Learning), pois proporciona um conjunto de
fungdes destinadas ao tratamento de equagdes, principalmente da algebra linear, fornecendo
velocidade e simplicidade para execu¢dao dos algoritmos. Sua utilizagdo ¢ baseada nos
tensores, que sdo extensdo logica de matrizes multidimensionais capazes de organizar e
representar os dados a serem treinados (Pointer, 2019).

A biblioteca ¢ uma estrutura de aprendizado de maquina de codigo aberto pertencente
ao Pytorch com recursos estaveis, capaz de manter total desempenho, compatibilidade entre
versdes a longo prazo e um vasto conjunto de dados, arquiteturas e modelos para o trabalho
com visao computacional.

4.2. Configuracio do Sistema Utilizado:

Os testes foram executados em um computador com processador Intel Core 17 3770, 8 cores,
com 8 GB de RAM, utilizando sistema operacional Linux Fedora 36, linux kernel 5.18.13-
200, (distribuigao i3 Spin).

A placa grafica ¢ uma Nvidia GeForce GTX 1660, com memoria global de 6 GB,
versdo CUDA 11.6 e com 1.280 CUDA Cores. Para os testes em GPU foram utilizadas as
bibliotecas Tensorflow 2.6.0 (essa API utiliza o Keras para o treinamento de RNA) (LLC,
2022), e tensorflow-io-gcs-filesystem 0.24.02.6.1 para o TensorFlow e Torch 1.12.0,
Torchvision 0.13.0 para os testes com o Pytorch, assim como algumas bibliotecas do Python
como a opencv-python 4.5.5.64, para projetos utilizando visdo computacional, numpy 1.22.3,
utilizado no processamento dos dados em arrays, keras 2.8.0, Keras-Preprocessing 1.1.2
usados no Tensorflow, permitindo os testes com a rede neural.

5. RESULTADOS
A primeira andlise feita, apos a execugdo dos algoritmos propostos no trabalho, foi a média
dos tempos na func¢do treinamento e teste para os filtros definidos na Figura 1 (Gaussiano,
Bilateral, Mediano e Equalizagdo de Histograma) e utilizados na etapa de pré-
processamento. Os resultados foram obtidos através da média de 10 execugdes de cada filtro.
O objetivo ¢ avaliar o comportamento da Rede Neural Artificial (RNA) com cada um desses
filtros e com cada uma das bibliotecas propostas nas fases de treinamento e teste.
Observa-se na Figura 3, um tempo maior no treinamento sequencial utilizando o
filtro Bilateral. O treinamento sequencial mais eficiente foi atingido pelo filtro Mediano,
seguido dos filtros Equalizador e Gaussiano. J& quando a comparacdo ¢ realizada entre as
bibliotecas paralelas, observa-se pouca variagao nos tempos de execucao dos filtros com o
TensorFlow, porém, a biblioteca apresenta ganhos expressivos quando comparada a
execugao sequencial. Porém, quando o treinamento ¢ realizado com a biblioteca Pytorch, o

* https://pytorch.org/



tempo de execucdo, além de ser menos da metade do tempo sequencial, como pode ser
observado para os filtros Gaussiano, Bilateral e Equalizador de Histograma, também sao
melhores do que os apresentados pelo TensorFlow.
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Figura 3. Média do Tempo de Execucio na Fase de Treinamento.

Na fase de teste, apresentada na Figura 4, percebe-se que o algoritmo sequencial
resultou na melhor eficiéncia quando comparado as bibliotecas paralelas, e obteve o seu
melhor desempenho com o filtro Bilateral, seguido do Mediano, Equalizador e Gaussiano.
Ja quando a comparagdo € entre as bibliotecas paralelas, o TensorFlow apresentou os piores
resultados quando comparado com o Pytorch. Esse fato ocorre devido o Pytorch organizar
os dados em tensores otimizados multidimensionais. Soma-se a isso, o paralelismo
executado pelo Pyforch ¢ distribuido automaticamente, tornando o processo mais rapido. O
TensorFlow possui o paralelismo atribuido manualmente, o que faz com que o processo de
distribui¢do dos dados seja um pouco mais demorado.
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Figura 4. Média do Tempo de Execucio na Fase de Teste.

Pode-se observar nas Figuras 3 e 4, que os codigos sequenciais obtiveram os maiores
tempos médios de treinamento, em comparacdo aos outros dois cddigos que utilizam as
fungdes paralelas (TensorFlow e Pytorch) contudo, alcangaram os menores tempos de teste.



Isso por ser explicado por dois motivos: O primeiro motivo ¢ devido ao custo de
processamento da heranca da classe de dados com outras classes que manipulam os calculos
nas bibliotecas do TensorFlow e Pytorch. O segundo motivo seria por conta do overlay da
realocacao de memoria na placa grafica, nesse caso, a GPU precisa verificar os espagos livres
para fazer a alocacdo, visto que toda essa informagdo ¢ lida a partir da memoria e ndo no
disco do computador como ¢ feito no treinamento.

A média do tempo de execucao total dos algoritmos por filtro, ¢ apresentada na
Figura 5. Percebe-se que os tempos obtidos pelo Pytorch foram os mais eficientes, seguidos
dos TensorFlow e sequencial. Os tempos de execucao dos algoritmos sequenciais acabaram
sendo superiores aos tempos obtidos com as bibliotecas que utilizam GPU.

W Sequencial
® TensorFlow
Pytorch

GAUSSIANO BILATERAL MEDIANO BLUR EQ. HIST

7000

6000

5000

4000

2000

Tempo de Execugao (segundos)

1000

0

Filtros

Figura 5. Média do Tempo de Execucio Total por Filtro.

A segunda comparagdo foi a partir da média geral dos tempos obtidos a partir da
execucdo dos algoritmos somando o tempo de execucdo dos quatros filtros utilizados
(Gaussiano, Bilateral, Mediano e Equalizador), ou seja, foram feitas 10 execugdes de cada
algoritmos (sequencial, TensorFlow e Pytorch) utilizando todos os filtros e, em seguida,
esses tempos foram somados e foi gerada a média dessas execugdes Também, foram
utilizadas seis diferentes testes (ou seja, imagens de diferentes pessoas) e a separagao dos
dados por filtros utilizados.

Como pode ser observado na Figura 6, o Pytorch teve a melhor média de tempo,
depois o TensorFlow e, por tltimo, o sequencial. Os resultados dos algoritmos mostram que
o tempo de execucdo sequencial ¢ de mais da metade do tempo de execu¢do do TensorFlow
e trés vezes mais que o tempo de execucao do Pytorch.

O Pytorch obteve o melhor resultado, pois como citado anteriormente, essa biblioteca
possui o seu paralelismo distribuido automaticamente através do uso de tensores
multidimensionais otimizados, e isso faz com que os dados sejam organizados em tensores
antes de enviar para o processamento, isso facilita a manipulacao para execucao dos datasets,
em comparagdo a organiza¢do dos dados do TemnsorFlow que foi realizada através da
biblioteca numpy.

6. CONCLUSAO
O objetivo desta pesquisa foi apresentar uma avaliacdo do uso das bibliotecas paralelas
TensorFlow e Pytorch, quando aplicadas a execu¢do de uma Rede Neural Artificial, em



problemas de reconhecimento de padrdes, mais especificamente no reconhecimento facial,
pois se percebe que, dependendo do tamanho da base utilizada, as fases de treinamento e
teste, podem levar um longo tempo de processamento. Com o uso da programacao paralela,
pode-se reduzir o tempo de execugdo dessas aplicacdes, fazendo com que se tenha resultados
em intervalos de tempo cada vez menores, principalmente, quando se utiliza uma grande
quantidade de técnicas ou filtros para se melhorar o tratamento das imagens realizadas.

Neste trabalho, foram testados quatro diferentes filtros, que produzem diferentes
resultados no tratamento das imagens (Gaussiano, Bilateral, Mediano e Equalizador), sendo
que o Equalizador de Histograma obteve o melhor resultado geral no tempo de execucao,
somando-se treinamento e teste, utilizando a biblioteca Pytorch.
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Figura 6. Média do Tempo Geral de Execu¢io Somados os Quatro Filtros.
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