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Resumo

O objetivo deste trabalho é realizar uma investigacao sobre o comportamento de algorit-
mos de reconhecimento facial descritos pela literatura. Foram utilizados dois dos principais
algoritmos descritos pela literatura e proposto um conjunto de testes de modo a avaliar
o comportamento destes algoritmos a fim de obter resultados que sejam compativeis com
uma possivel aplicacao de controle de acesso a espagos fisicos. As técnicas utilizadas foram
o PCA e LDA, que sao a base do funcionamento dos algoritmos Figenfaces e Fisherfaces,
respectivamente. Para os treinamentos e testes dos algoritmos, foram utilizados 3 diferen-
tes bases de dados, a citar, YALE Database A , ORL(conhecido também como AT&T)
e Merge(constituido da jungao dos dois bancos anteriores). Para andlise dos resultados
foram construidas matrizes de confusao que auxiliaram na avaliacdo dos algoritmos di-
ante o numero de falsos positivos, dado critico para ferramentas de controle de acesso.
Dos dois algoritmos estudados o que apresentou melhores resultados foi o Fisherfaces, que

apresentou uma melhor taxa de acerto e com minimo de falsos positivos.

Palavras-chave: FEigenfaces, Fisherfaces, Reconhecimento Facial, Componentes Princi-

pais, threshold.
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1 Introducao

Ano ap6s ano obeserva-se a migracao de produtos e servicos para plataformas digi-
tais e acompanhando esse processo surgiu-se a necessidade do desenvolvimento de servigos
digitais ageis para controle de acessos e que preservem a identidade dos individuos. Cada
individuo apresenta caracteristicas tinicas e é através da biometria que tais caracteristicas
podem ser extraidas e trabalhadas para que a identidade do usuario seja comprovada e
assim garantir maior seguranca no acesso de sistemas e espagos de modo a aumentar a

comodidade aos usuarios.

O reconhecimento facial se baseia em técnicas biométricas que consistem identi-
ficar padroes faciais tais como formato da boca, rosto, distancia entre olhos, entre ou-
tros(SILVA; CINTRA, 2015). O reconhecimento por faces oferece vantagens, como nao
precisar de equipamentos especiais para leitura biométrica, além de nao precisar de con-
tato direto do individuo com o sistema, basta uma camera ou webcam capaz de capturar
a face, sendo assim o custo de implementacao se torna baixo para sistemas virtuais. No
reconhecimento facial contamos com uma alta acessibilidade, considerando que imagens
e fotos sao faceis de ser capturadas nos dias atuais, contamos também com uma men-
surabilidade, unicidade e permanéncia médias, que sao respectivamente a capacidade de
medir os tragos dos individuos, caracteristicas tinicas dos individuos e o tempo que essas

caracteristicas sao preservadas com o passar do tempo.

A pretensao deste trabalho é estudar e avaliar o comportamento de algoritmos
de reconhecimento facial. Para tanto serao estudados algoritmos que fazem uso de duas
técnicas bem conhecidas e difundidas pela literatura, o PCA(Principal Component Analy-
sis) ou do portugués, Andlise de componentes principais e o LDA(Linear Discriminant
Analysis) em portugués Andlise Discriminante Linear. Tais técnicas consistem reduzir a
redundéncia ou mesmo para detecgao de padroes(faces, objetos, etc) em um conjunto de

dados utilizando procedimentos da algebra linear e estatistica aplicada.

Com base na técnica do PCA foi avaliado um dos algoritmos mais antigos quando
o assunto é reconhecimento facial o Figenfaces, que representa uma implementacdo mais
sofisticada da PCA e por isso com resultados melhores do que a técnica PCA sendo usada
de maneira “pura“. No algoritmo FEigenfaces é aplicado a técnica PCA a fim de extrair os
etgenvectors que sao o conjunto de componentes de maior relevancia para a base de dados
de treinamento passados e assim gerar o espago de fases com as eigenfaces que melhor
representa os dados de treinamento. A premissa basica do algoritmo é gerar uma face

média e a partir das eigenfaces gerar inimeras faces similares aos banco de dados usados.

O mesmo foi feito para o algoritmo Fisherfaces porém com uso da técnica LDA
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também conhecida por reduzir a dimensionalidade(eliminar redundancia) dos dados de
um conjunto de dados, portanto temos aqui a extragao das fisherfaces que irao caracterizar

a base de dados de acordo com os dados usados no treinamento.

Para validagao dos algoritmos implementados neste trabalho foram utilizados dois
bancos de dados de imagens de faces, um conhecido como Yale Face Database A, que
pode ser baixado no sitio (http://vision.ucsd.edu/content/yale-face-database), tal banco
¢é constiuido por 165 imagens de faces de pessoas em escala de cinza. O segundo banco
de dados de imagens é conhecido como ORL(Our Database of Faces) ou também como
AT&T e é constituido por 400 imagens de pessoas e pode ser obtido através do sitio
(http://www.cl.cam.ac.uk /research /dtg/attarchive/facedatabase.html).

1.1 Objetivos

O objetivo do trabalho é usar ferramentas otimizadas de visao computacional e
aprendizado de maquina supervisionado a fim de verificar o desempenho de algoritmos
computacionais de reconhecimento facial a fim de indicar sua viabilidade no desenvol-
vimento de ferramentas de controle de acesso de individuos. Mais especificamente serao
investigados dois dos principais algoritmos de reconhecimento facial descritos pela lite-
ratura, a saber: o Eigenfaces e Fisherfaces visando avaliar a robustez de cada algoritmo
usando um conjunto de 3 bancos de dados, a citar, Yale, ORL e Merge(criado com a

juncao dos dois bancos anteriormente citados).

1.2 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 temos a fundamentacao tedrica que é responsavel por demonstrar
os conceitos sobre tipos de biometrias e fases do reconhecimento facial. O capitulo 3 é
responsavel por citar alguns trabalhos relacionados a reconhecimento facial e os métodos
usados pelos autores. No capitulo 4 temos a metodologia usada neste trabalho, que de-
mostra as ferramentas usadas e todos os dados dos bancos de imagens e como os mesmos
foram usados paras os treinamentos e testes. No capitulo 5 é responséavel pelos resultados
e discussoes mostrando os dados estatisticos observados durante o trabalho e também
pela discussao sobre os resultados obtidos. No capitulo 6 temos a conclusao com relacao

aos algoritmos e bancos usados no trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Biometria

A biometria é a ciéncia que consiste em mensurar as caracteristicas dos individuos,
tal ciéncia demonstra que cada individuo é singular, (JAIN; FLYNN; ROSS, 2007) explica
que a biometria é a ciéncia que estabelece a identidade do individuo baseado nos seus

atributos fisicos, quimicos e comportamentais, que é exclusivo de cada pessoa.

Seguindo essa linha de raciocinio temos que (SRIVASTAVA, 2013) complementa
que o corpo de uma pessoa ou os perfis comportamentais da mesma podem ser usados
para identifica-la de maneira tinica e exclusiva através da biometria, tais dados biométricos

podem ser fisiolégicos ou comportamentais.

(SRIVASTAVA, 2013) divide a biometria em duas categorias, a citar, caracteris-
ticas fisiologicas e comportamentais onde cada categoria de biometria pode ser medida

usando diferentes métricas.

Biometria Fisiolégica: Esta atrelada a cada corpo humano, sendo dificil ser falsificada
e com poucas chances de perder suas caracteristicas ao longo do tempo. As mais
comuns sao os DNA’s, impressoes digitais, caracteristicas faciais, geometria da mao,

palma da mao, retina e iris.

Biometria Comportamental: Dependente da condi¢ao psicologica ou mesmo do am-
biente que a pessoa estd inserida, podendo sofrer variacoes dependendo do estado
sentimental do individuo ou doencas, que afetam seu jeito de falar, andar ou se
expressar de uma maneira geral, como exemplo temos a voz, assinaturas e ritmo de

digitacao.

Cada género biométrico possui vantagens e desvantagens, portanto a definicao
desses atributos como medida sao essénciais para mensurar a eficiéncia da biometria es-

colhida. Os atributos sao:
1. Acessibilidade: O traco métrico é acessivel & leitura, como por exemplo a leitura
das impressoes digitais que possuem equipamentos capazes de capturar.

2. Desempenho: Se possui um bom indice de reconhecimento ou seja se a biometria

realmente identifica o individuo de maneira correta.

3. Evasao: O trago biométrico pode ser fraudado, como exemplo considerar dois gé-

meos idénticos onde ambos possuem tragos faciais muito semelhantes.
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4. Mensurabilidade: Se a biometria captura pode ser medida.

5. Permanéncia: Manter as principais caracteristicas com o tempo, por exemplo a iris

dos olhos que mantem sua representagao constante durante toda a vida do individuo.

6. Unicidade: Caracteristica que discrimina unicamente o individuo, ou seja aquela

representacao é exclusiva de um s6 indiviuo, por exemplo o DNA.
7. Universalidade: O trago biométrico se encontra em todos os indiviuos, temos como

exemplo, todos os seres humanos tem faces, dedos, olhos entre outras caracteristicas.

A Tabela 1 (SILVA, 2016) mostra um comparativo entre os varios tipos biométricos
encontrados atualmente, entre eles deve-se destacar a biometria por face que sera o objeto
de estudo deste trabalho.

Tabela 1 — Comparagao de Tracos Biométricos - Silva 2016.

\ Biometria | Acessibilidade [ Desempenho |Evasao|Mensurabilidade [ Permanéncia[Unicidade| Universalidade]|
Arcada dentdria Baixo Médio Alto Baixo Baixo Baixo Baixo
Assinatura Alto Meédio Alto Meédio Baixo Alto Baixo
DNA Alto Alto Baixo Baixo Alto Alto Alto
Face Alto Baixo Alto Médio Médio Médio Alto
Geometria da mao Meédio Meédio Meédio Alto Baixo Meédio Alto
Iris Meédio Alto Baixo Médio Alto Alto Alto
Impressio digital Alto Médio Médio Alto Alto Alto Médio

Impressio da

Palm < Alto Médio Médio Alto Alto Alto Médio
alma da mao

Ouvido Meédio Alto Baixo Médio Médio Médio Baixo
Retina Alto Alto Baixo Baixo Alto Baixo Alto
Voz Baixo Médio Alto Médio Baixo Alto Baixo
Ritmo (e digitagdo Baixo Baixo Meédio Baixo Baixo Baixo Baixo

Como ¢ possivel ver na tabela, cada atributo para cada tipo de biometria é clas-
sificado como baixo, médio e alto, facilitando a escolha do genero biométrico para cada

tipo de aplicacao.

2.2 Processamento de Imagens

Processamento digital de imagens(PDI) é a manipulagdo de imagens de maneira
que tanto a entrada quanto a saida do processo seja uma imagem. A ideia em processar
uma imagem é que ela seja representada com mais efetividade no contexto computacional,
uma vez que ela é convertida em dados. Os dados capturados apds o processamento
sao submetidos a técnicas afim de obter variagoes favoraveis da imagem para que essas

variacoes sejam utilizadas em outros processamentos (CAMARA et al., 1996).

De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2012) o espectro que vai do PDI até a
visao computacional, passa por 3 niveis, sendo eles baixo-nivel, nivel-médio e alto-nivel.
O processo de baixo-nivel consiste em operagoes primitivas como reducao de ruidos ou

melhorias no contraste da imagem, nivel-médio que sao processos como segmentacao ou
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classificacao, ja os de alto-nivel sao relacionados a tarefas de cognicao associadas a visao
humana. Sao tarefas relativas ao baixo-nivel (SANTOS, 2011):

1. Escala de Cinza: Escala de cinza é uma escala em tons de cinza em que os valores
pizels da imagem variam de acordo com sua intensidade (luminosidade), numa escala
entre preto e branco. E calculada a partir da conversdo RGB para YIQ que s6
normaliza os niveis de brilho da imagem (FILHO; NETO, 1999).

2. Histograma: O histograma de uma imagem é um conjunto de nimeros indicando o
percentual de pizels naquela imagem que apresentam um determinado nivel de cinza.
Estes valores sao normalmente representados por um grafico de barras que fornece
para cada nivel de cinza o ntimero (ou o percentual) de pizels correspondentes
na imagem. Através da visualizagdo do histograma de uma imagem obtemos uma
indicagao de sua qualidade quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio

(se a imagem ¢é predominantemente clara ou escura) (FILHO; NETO, 1999).

3. Binarizacgao: O algoritmo de binarizacao é normalmente utilizado quando é pre-
ciso fazer a separagao entre o fundo da imagem com os objetos que representam os
caracteres. A binarizacao ou limiarizagao (do inglés, thresholding) é o método mais
simples para segmentacao de imagens que consiste em separar regides de nao inte-
resse através da escolha de um ponto limiar. Em alguns casos nao ¢é possivel dividir
a imagem em apenas um limiar que resulte em resultados satisfatérios, nesses casos
sao definidos mais de um ponto de corte (threshold) da imagem (FILHO; NETO,
1999).

4. Filtros: As técnicas de filtragem sao transformacgoes da imagem pizel a pizel, que
nao dependem apenas do nivel de cinza de um determinado pizel, mas também
do valor dos niveis de cinza dos pizels vizinhos. O processo de filtragem é feito

utilizando matrizes denominadas mascaras, as quais sao aplicadas sobre a imagem
(FILHO; NETO, 1999).

2.3 Visao Computacional

O objetivo da visao computacional é tomar decisoes tteis sobre objetos fisicos
reais (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001) ou ter como objetivo a construgao de descri¢oes
de cenas a partir de imagens. A grosso modo, a visao computacional tenta simular a visao

humana.

No topico de PDI, ficou caracterizado os niveis de tratamento das imagens e de-
monstrado que na fase PDI os processos de baixo-nivel consiste em eliminar ruidos e
melhorar o contraste das imagens. Na visdo computacional entramos no nivel-médio (seg-

mentagao e reconhecimento de padroes) e posteriormente complementar com o nivel-alto
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responsavel pelos processos cognitivos como o rastreamento de um objeto numa sequéncia

de imagens(SANTOS, 2011).

2.3.1 Segmentacao

O processo visa segmentar a imagem em regioes ou em objetos diferentes e a seg-
mentacao é guiada pelas caracteristicas do objeto ou regiao, como a cor ou a proximidade
(MARENGONTI; STRINGHINI, 2009). A qualidade do detalhamento da segmentacao de-
pende da qualidade da imagem analisada, como exemplo, imagine que voce saiu na rua
da sua casa e tirou uma foto dos carros estacionados em frente sua casa, se procurarmos
por um carro nessa foto, provavelmente a figura do carro ocupou grande parte dessa ima-
gem(regides grandes), agora imagine que um drone passou pela sua rua e tirou fotos a
uma altura de 400 metros, note que na foto tirada pelo drone, os carros ocuparam apenas
alguns pontos menores e em relagdo ao tamanho total da foto esses pontos representam

regioes pequenas.

Embora a tarefa seja segmentar, a resolucao das imagens sao diferentes e o tra-
tamento utilizado no processo de segmentacao podem ser diferentes também. Alguns
métodos de segmentacao sao segmentacao por detecgao de borda, segmentacao por corte
e segmentagao por crescimento de regiao( MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

2.3.2 Reconhecimento De Padroes

Reconhecer significa conhecer de novo, e isto implica num processo onde existe
algum conhecimento prévio e algum tipo de armazenamento do conhecimento sobre o
objeto a ser reconhecido. Esta ¢ a parte onde os sistemas de visao possuem uma interseccao
com a area de inteligéncia artificial. Para fazer o reconhecimento um sistema de visao
necessita de uma base de conhecimento dos objetos a serem reconhecidos, esta base de
conhecimento pode ser implementada diretamente no codigo, através, por exemplo, de
um sistema baseado em regras, ou esta base de conhecimento pode ser aprendida a partir
de um conjunto de amostras dos objetos a serem reconhecidos utilizando técnicas de
aprendizado de méquina (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Reconhecimento de objetos é uma area fundamental na visdo computacional e esta
profundamente relacionada com o reconhecimento de padroes. Objetos em uma imagem
apresentam padroes de textura, formas, cores, dimensoes entre outros e com o reconhe-
cimento individual desses padroes é possivel reconhecer o objeto como um todo, pense
que o conjunto das partes pequenas quando juntos formam uma parte grande que contém

todas as outras.

As técnicas de reconhecimento de padroes podem ser divididas em dois grandes

grupos: estruturais, onde os padroes sao descritos de forma simbdlica e a estrutura é
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a forma como estes padroes se relacionam; o outro grupo é baseado em técnicas que
utilizam teoria de decisdo, neste grupo os padroes sao descritos por propriedades quan-
titativas e deve-se decidir se o objeto possui ou nao estas propriedades(MARENGONT;
STRINGHINI, 2009).

Os processos de reconhecimento de padroes podem ainda ser uma mistura das
técnicas utilizadas nestes dois grupos, por exemplo, no processo de reconhecimento de faces
apresentado em (CANDIDO; MARENGONTI, 2009), é utilizado um modelo estrutural para
determinar o local mais provavel para se encontrar partes de uma face (boca, olhos e pele).

A figura 1 mostra o reconhecimento das regides da boca, olhos e testa.

Figura 1 — Reconhecimento das partes - A esquerda a imagem original e a direita as partes
reconhecidas.

Cada uma destas partes podem agora ser reconhecida utilizando outro tipo de
técnica, por exemplo, os olhos podem ser reconhecidos utilizando uma rede neural, a pele
pode ser reconhecida por uma analise estatistica e a boca pode ser reconhecida por um

critério de distancia minima, todas sao técnicas de teoria de decisao.

2.3.3 Rastreamento

E um processo de reconhecer um padrio em uma sequéncia de imagens. O rastre-
amento poderia ser feito desta forma, porém, a busca em cada imagem de uma sequéncia
sem o uso de qualquer conhecimento especifico é relativamente lenta. Os processos de
rastreamento atrelam um conhecimento sobre o movimento do objeto que estda sendo
rastreado para minimizar a busca entre as imagens em uma sequéncia. Os processos de
rastreamento podem ser aplicados em diversas dreas, indo de sistemas de segurancga,/vigi-

lancia até o uso em sistemas de interface humano — computador, por exemplo (SANTOS,
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2011). Através de fungoes é possivel aplicar a técnica de rastreamento, tais fungoes recor-

rem a dois algoritmos conhecidos como meanshift e camshift.

O algoritmo Meanshift trabalha em cima de distribui¢oes de probabilidade e para
rastrear objetos coloridos em sequéncias de quadros os dados da cor da imagem tem que
ser representado como uma distribuicao probabilistica, entao temos o histograma de cores
citado na se¢ao de PDI. Distribuicoes de cores derivadas de sequéncias de imagens mudam
ao longo do tempo, assim o algoritmo Meanshift tem de ser modificado para adaptar-se
dindmicamente a distribuicao de probabilidade de rastreamento. Como uma melhoria ao
Meanshift, temos o Camshift(BRADSKI, 1998).

Camshift( Continuously Adaptive Mean-SHIFT) é um algoritmo desenvolvido para
o rastreamento de cor, possibilitando também o rastreamento de faces. E baseado numa
técnica estatistica onde se busca o pico entre distribui¢des de probabilidade em gradientes
de densidade. Esta técnica é chamada de “média por deslocamento” (meanshift) e foi
adaptada no Camshift para tratar a mudanga dinamica das distribui¢oes de probabilidade
das cores numa seqiiéncia de video. Pode ser usada no rastreamento de objetos e no
rastreamento de faces, como descrito a seguir. Para cada frame, a imagem ¢é convertida
para outra de distribuicao de probabilidade de cor através de um modelo de histograma
da cor da pele. O centro e o tamanho da face que se quer rastrear sdo encontrados através
do Camshift operando na imagem de probabilidade de cores. O tamanho e a localizagao
corrente da face sao informados e usados para definir o tamanho e a localizacao da janela
de busca da préxima imagem de video (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Figura 2 — Demostracao do algoritmo Camshift - (MARENGONI; STRINGHINI, 2009)

2.4 Reconhecimento Facial

O reconhecimento facial do ponto de vista do ser humano é uma tarefa trivial e
cotidiana, entretanto quando essa tarefa é transportada para o mundo digital usando visao
computacional e reconhecimento de padroes a complexidade aumenta criando grandes
desafios aos pesquisadores da area(MORAES, 2010).
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Ao tentar reconhecer faces em um sistema computacional fazemos uso de um caso
particular do reconhecimento de padroes que ano apoés ano tem ganhado destaque devido
a grande aplicabilidade em varios campos, a citar, investigacao forense, controle de acesso,
reconhecimento de foragidos, aplicagao de leis entre outros. As etapas de um sistema de

reconhecimento facial é mostrado na Figura 3.
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Figura 3 — Etapas do Reconhecimento Facial

Por se tratar de um subproblema de reconhecimento de padroes temos que o
reconhecimento facial segue trés tarefas fundamentais, sendo elas, localizagao e deteccao
da face na imagem obtida, extracao de caracteristicas da face e o reconhecimento da face

propriamente dito(MORAES, 2010). As trés etapas sao detalhadas nas secoes a seguir.

2.4.1 Localizacao e Deteccao Facial

Um dos primeiros trabalhos relacionados com deteccao facial foi proposto por
(SAKATI; NAGAO; KANADE, 1972), onde a ideia era criar uma imagem bindria que
representa-se os contornos da figura e posteriormente extrair caracteristicas relacionadas
a face humana. A técnica apresentou uma taxa de deteccao de aproximadamente 91%,
porém ela apresentava problemas quando a imagem sofria variagoes como, barbas e 6culos

onde ocorreu da técnica nao conseguir detectar face nenhuma.

A pesquisa em detecgao de faces, se estagnou por longos anos quando na década de
90 (HONG; WAN; JAIN, 1998) foi retomada devido ao surgimento de conferéncias sobre o
tema como International Conference on Automatic Face and Gesture Recognition (AFGR)
e InternationalConference on dudio and Video-Based Authentication (AVBPA), somado a
isso as técnicas de reconhecimento também evoluiram (RIZVI; PHILLIPS; MOON, 1998).

De acordo com (ZHAO et al., 2003) dois fatores contribuiram para o crescimento
na area que foram a larga aplicabilidade dessas técnicas em sistemas comerciais e de
seguranca publica e grande disponibilidade de recursos e tecnologias que se tornaram

viaveis nos altimos 30 anos.
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Atualmente podemos contar com 4 métodos bem difundidos(LOPES; FILHO; NO,
2005) que sao:

1. Baseado em conhecimento: Os métodos baseados em conhecimento representam
as técnicas de deteccao de faces que utilizam alguma base de regras estabelecida a
partir do conhecimento prévio sobre o problema, ou seja métodos que possuem regras
que definem o que é uma face, de acordo com o conhecimento do pesquisador. Por
exemplo, sabemos que faces humanas possuem determinadas caracteristicas validas
para a maioria de suas instancias, como: todas as faces teoricamente possuem dois
olhos, um nariz e uma boca. Além disso, esses elementos se encontram distribuidos
de maneira especifica sobre a face. Com este conhecimento é possivel estabelecer
regras que identificam uma face humana. Este método sofre de algumas desvantagens
inerentes a construgao do conjunto de regras. Se as regras sao muito gerais, corre-se
o risco de que o sistema que as utiliza apresente uma alta taxa de falsos positivos,

ou seja, elementos erroneamente identificados como face.

2. Baseado em caracteristicas invariantes: Em contraste com o método visto na
no item anterior, os metdédos que serao vistos neste item incorporam técnicas que
tem por objetivo encontrar caracteristicas invariantes da face. Particularmente, estes
métodos sao inspirados na capacidade que os seres humanos possuem de identificar
objetos independentes do ponto de vista. A principal desvantagem de tal abordagem
é que tais caracteristicas podem ser corrompidas devido as condi¢oes de ilumina-
¢do ou algum tipo de ruido, comprometendo assim, a eficiéncia de tal abordagem
(YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002). A cor da pele e a textura da face sdo as
principais caracteristicas invariantes que podem ser utilizadas para separar a face
de outros objetos presentes em uma cena (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002).
No caso da cor, a informacao contida somente na escala de cinza se consitui numa
representacao basica do objeto, enquanto que a utilizacao de todo o espectro de
cores possivel dispoe de informagdes muito mais poderosas quanto a aparéncia do

objeto.

3. Baseado em Templates: Uma técnica classica de detectar objetos é procurar pelo
mesmo dentro da imagem e testar se ele corresponde a um modelo prévio da sua
forma. Uma das formas mais comuns de modelar a forma de um objeto é descrevé-
lo através de seus componentes geométricos basicos, como circulos, quadrados ou
triangulos, esta técnica é denominada template. A deteccao do objeto, portanto,
consistird em achar a melhor correspondéncia, definida através de uma funcao de

energia, entre o objeto presente na imagem e o seu molde template.

4. Baseado em Aparéncia: Os métodos que compoe a abordagem baseada na apa-

réncia appearence based methods, recebem este nome devido ao fato de nao utiliza-
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rem nenhum conhecimento a priori sobre o objeto ou caracteristicas a ser detectada.
Nesta classe de algoritmos surge os conceitos de aprendizado e treinamento, uma
vez que as informacOes necessarias para realizar a tarefa de deteccao sao retiradas

do proprio conjunto de imagens sem intervencao externa.

2.4.2 Extracdo de caracteristicas faciais

Em uma imagem original que contenha rostos humanos temos um ambiente que
pode ser mais ou menos complexo, facilitando ou dificultando a deteccao da face no
contexto total da imagem. Para extrair as caracteristicas a face é isolada da melhor
maneira possivel “recortando® a imagem nos limites da face e posteriormente extraindo
as principais caracteristicas faciais que serao usados no reconhecimento facial (MORAES,
2010). A extracao das caracteristicas faciais gera um conjunto de atributos que representa
os tragos do individuo (PENTEADO, 2009). Neste trabalho dois métodos serdo utilizados,

sendo eles o PCA aplicado ao Eigenfaces e o LDA com Fisherfaces.

2.4.2.1 PCA - Principal Component Analysis

Um método muito difundido no tratamento de caracteristicas é o de Anélise das
Componentes Principais(PCA - Principal Component Analysis), por ser o primeiro mé-
todo de reconhecimento facial a obter sucesso e ainda hoje é muito usado para comparacao
a novas propostas de reconhecimento facial (PENTEADO, 2009).

A PCA ¢é uma técnica matematica que descreve um conjunto de dados usando as
principais componentes que representam da melhor maneira o cojunto de dados, usados de
maneira a reduzir a dimensionabilidade dos dados ou entao deteccao de padroes. Quando
vista do ponto de vista da transformada o resultado é a mudancga de base, uma projecao
em um novo espaco onde cada componente seja expressa em ordem de varidncia ou em
contribui¢do ao conjunto de dados(PENHARBEL et al., 2005).

Na deteccao de padroes pode-se empregar a distancia euclidiana como critério de
classificacdo. Na reducao do conjunto utiliza-se as componentes que mais contribuem nessa
variagao do espago, ou seja, as componentes cujos auto-vetores estejam relacionados com
os maiores auto-valores da matriz de covariancia do conjunto sendo analisado, desprezando

0s auto-vetores com baixos auto-valores associados.

A técnica PCA é descrita no algoritmo a seguir:

1. Matriz D: Organize os dados em uma matriz D, onde a primeira linha sera formada
pelas componentes da primeira amostra, a segunda linha pelas componentes da
segunda amostra e proceda até a N-ésima linha que sera formada pela N-ésima

amostra com suas componentes.
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2. Vetor Média: Crie um vetor média E, formado pelas médias de cada coluna M da

matriz D.

3. Subtracao da média: Subtrair de cada item de cada coluna M da matriz D a

média calculada em E correspondente a qual o item pertenca.
4. Matriz de Covariancia: Calcule a matriz de covariancia da matriz D.

5. Auto-Vetores e Auto-Valores: Da matriz de covaridanca D, calcule os auto-vetores

e auto-valores gerando uma matriz de auto-vetores e um vetor de auto-valores.

6. Ordenacgao dos valores: Ordene a matriz de auto-vetores pela ordem crescente

de auto-valores do vetor de auto-valores correspondentes.

2.4.2.2 LDA - Linear Discriminant Analysis

Com mesmo objetivo da técnica PCA, temos que o LDA consiste em reduzir a
dimensionabilidade dos dados visando a classificacdo. A partir de um conjunto de dados
multidimensionais rotulados, o LDA gera um conjunto de dados de menor dimensionabi-

lidade que representa as classes do dados originais.

Tal técnica realiza a redugdo por meio de um mapeamento dos objetos de alta
dimennsionabilidade para um espaco de caracteristicas de menor dimensionabilidade. Para
realizar o mapeamento, a LDA cria um vetor E para construir um espaco de caracteristicas
que busca minimizar a dispersao intra-classe e maximizar a dispersao interclasse, ou seja,
aproximar os objetos de uma mesma classe e distanciar objetos de classes distintas(SILVA,
2016).

Os objetos do espacgo de dados, ao serem mapeados para o espago de caracteristicas
gerado pela LDA, sdao alocados préoximos de outros objetos da mesma classe, facilitando
o processo de classificacao. Por meio da LDA, foi gerado um espago de caracteristicas
cuja distancia entre as projegoes de um mesmo individuo fosse menor que a distancia
entre projecoes de individuos distintos. Desse modo, a representacao obtida pela LDA

possibilita um meio para a discriminacao dos dados pela classe(SILVA, 2016).

2.4.2.3 Eigenfaces

O método Figenfaces busca um conjunto de caracteristicas que nao depende das
formas geométricas da face (olhos, nariz, orelhas e boca), utilizando toda a informacao da
representagao facial (KSHIRSAGAR; BAVISKAR; GAIKWAD, 2011). Seu funcionamento
é similar ao funcionamento do PCA, entretanto é utilizada uma leve otimizagdo para
reduzir a matriz de covariancia, reduzindo o processamento necessario para fazer o calculo

de seus auto-vetores e auto-valores.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 23

Vale lembrar que no Eigenfaces a iluminagdo é um aspecto importante a ser con-
siderado, uma vez que ele cria os eigenvectors baseado nas diferentes variagoes das faces,
bem com as variagoes de luminosidade, portanto se tivermos muitas faces de uma mesma
pessoa com variacoes faciais consideraveis seu resultado sera melhor, porém com a variacao
de iluminagao para cada face, ele usara essas variagoes para determinar as eigenfaces(faces

fantasmas) de forma que essas variac¢oes prejudiquem a eficiéncia do algoritmo.

Baseadas na Teoria da Informacao, as eigenfaces buscam identificar um pequeno
numero de caracteristicas que sao relevantes para diferenciar uma face de outras faces.
Essas caracteristicas podem ser analisadas apenas com a variacao dos valores assumidos

pelos pizels, em um conjunto de imagens de faces(DINIZ et al., 2013).

O nome eigenfaces é atribuido aos auto-vetores (eigenvectors) da matriz de covari-
ancia das imagens das faces do banco de faces de treinamento por possuirem aspectos de
faces. No eigenfaces o conjunto de imagens de treinamento irdo extrair as componentes
mais relevantes da face humana e criar uma face média com base no conjunto de dados
de imagens e com a variacao dos valores dessas componentes é possivel representar uma
imensa gama de faces apenas fazendo multiplicagoes escalares utilizando os auto-valores,
na verdade cada face podera ser representada como combinacao linear das diversas eigen-

faces. Na Figura 4 temos um exemplo das faces do banco de dados Yale.

Figura 4 — Exemplos de faces do banco Yale - (DAVE; CHAO; SRIADIBHATLA, 2010)

Na Figura 5 é possivel ver as eigenfaces extraidas das faces do banco de dados

Yale, bem como a face média que serd a base para a reconstrucao das diversas faces.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

Face Média

eigenfaces/
eigenvectors

Figura 5 — Face Média e eigenfaces - (DAVE; CHAO; SRIADIBHATLA, 2010)

Este método possibilita a classificacao de faces a partir do cdlculo da distancia entre
a imagem sendo analisada e a imagem sendo analisada projetada no novo espago. Se o valor
da distdncia estiver dentro de uma distancia limite(threshold), a imagem sendo analisada
¢ considerada face, caso contrario é considerada como nao face. O método eigenfaces
¢ interessante por possibilitar, além da classificacdo, a reconstrucao e a compactacao
de imagens de faces. Para o calculo da distancia é escolhido as técnicas que mais se
adaptem ao banco de imagens usado, sendo as mais usadas a distancia euclidina aplicado
ao algoritmo KNN. Na Figura 6 temos a representacao de um espaco de faces no plano

cartesiano.

>

X

Figura 6 — Espaco de Faces Eigenfaces - (SILVA, 2016)

2.4.2.4 Fijsherfaces

Similar eigenfaces, as fisherfaces podem ser visualizadas como imagens de carac-
teristicas onde as caracteristicas das fisherfaces sao variagoes de aparéncia presentes nas

imagens de cada individuo, tais como varia¢oes de luminosidade, poses e expressoes faci-
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ais. Assim como as imagens no espacgo de dados possuem um valor para cada atributo, os
vetores e caracteristicas possuem um valor para cada fisherface(faces fisher). Na Figura 7

é mostrado a projecao das faces relativo ao Fisherfaces.

A
Y

Figura 7 — Espaco de Faces Fisherfaces - (SILVA, 2016)

Temos entao que quanto mais diferente for uma pessoa da outra, mais distantes
deverao estar suas projecoes, e quanto mais parecidas forem as imagens de uma pessoa

mais proximas deverao estar suas projecoes.

O algoritmo Fisherface é composto por 8 etapas, sendo elas:

1. Calculo da face média por classe: A face média por classe é o resultado da soma
pixel a pixel de todas as imagens de uma mesma classe do conjunto de treinamento

dividido pelo total de imagens da classe.

2. Calculo de face média geral: A face média é o resultado da soma pixel a pixel

de todas as imagens do conjunto de treinamento dividido pelo total de imagens.

3. Transformacao das imagens em vetores: A transformacao de uma imagem em
um vetor consiste em concatenar as linhas da imagem, unindo o dltimo pixel de

cada linha com o primeiro pixel da linha seguinte, formando um vetor de pizels.

4. Construgao da matriz de dispersao intra-classe: A matriz de dispersao intra-
classe calcula o quanto os dados estao dispersos dentro da propria classe, isto é, o

quanto as imagens de um mesmo individuo diferem umas das outras.
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5. Construcao da matriz de dispersao inter-classe: A matriz de dispersao inter-
classe Sb calcula o quanto os dados estao dispersos entre as classes, isto ¢, o quanto

as imagens de individuos distintos diferem umas das outras.

6. Calculo das fisherfaces: As fisherfaces do LDA e seus valores associados sao,

respectivamente, os autovetores e autovalores.

7. Calculo dos vetores de caracteristicas: As imagens de face sdo representadas
pela soma ponderada das fisherfaces. Os pesos dessa combinagao foram os vetores
de caracteristicas das imagens de face. Para calcular o peso de cada fisherfaces na
representacao de uma imagem de face, multiplica-se a imagem de face, subtraida da

média, por cada uma fisherfaces.

8. Calculo da Similaridade: O reconhecimento pode ser realizado por meio do uso
de um classificador ou de uma métrica de similaridade. Uma das métricas de simi-

laridade mais comum é a distancia euclidiana

2.4.3 Reconhecimento da Face

Uma vez que todas as etapas de localizacao, deteccao de faces e a extragdo de
caracteristicas foram feitas, temos em “mads“ todas as caracteristicas relevantes repre-
sentadas pelas componentes principais que mais retratam o banco de imagens usado no
treinamento, com isso temos os espagos de faces composto por intimeras eigenfaces ou
fisherfaces que sendo compostas ou variadas temos a reconstituicao de varias faces simi-

lares a base de dados do treinamento.

As imagens das faces do banco de imagens sao projetadas neste espaco, gerando o
vetor de caracteristicas que representa a face média de uma pessoa e estas sao armazenadas
na base de dados. Ao se fazer uma consulta usando uma face de teste, esta mesma é
projetada no mesmo espaco de faces, seu vetor de caracteristicas é gerado e deste modo ele
é comparado com os vetores armazenados, por meio de algum classificador (PENTEADO,
2009).
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3 Trabalhos Relacionados

Uma abordagem interessante voltada ao reconhecimento facial com intencao de
verificar a identidade da pessoa é a verificacao continua da face, essa proposta é discutida
no estudo de (SILVA; SEGUNDO, 2015). A idéia consiste em avaliar a pessoa em frente
ao dispositivo de captura de imagem de tempos em tempos, assim garantindo que uma
pessoa logar em um sistema, o reconhecimento facial continuo garantird que durante o
uso do sistema outros individuos nao o usem. No artigo citado foi usado um Microsoft
Kinect que captura imagens em alta resolucao e posteriormente & biblioteca FaceTracker

é utilizada para detectar as faces em tempo real.

A face uma vez detectada passa por um processo de normalizacao e posterior-
mente o reconhecimento usando o algoritmo Padrées Binérios Locais(LBP - Local Binary
Patterns), tal algoritmo foi escolhido pois nos experimentos alcangou uma uma alta taxa
de reconhecimento com uma elevada variagao na iluminacao, sendo assim descartados os

algoritmos como eigenfaces e fisherfaces, comuns nesses tipos de aplicagoes.

E constatado no artigo que a técnica utilizada na normalizacdo néao foi robusta,
sendo assim apresentou uma modificagdo no reconhecimento quando a face efetuava mu-
dangas de angulo, como olhar para baixo, cima ou para os lados, descaracterizando em
partes o reconhecimento continuo, pois apesar do uso do LBP ter obtido melhores resul-
tados no quesito iluminacao, se a normalizacdo nao for robusta ele apresenta deficiéncia

em outros quesitos.

Apresentando um abordagem diferente de (SILVA; SEGUNDO, 2015), no trabalho
de (PENTEADO, 2009) é priorizado a otimiza¢ao do reconhecimento facial nos sistemas
web, ou seja acesso remoto de usuarios em sistemas e-learning, onde a eficiéncia e rapidez
sao pontos extremamente relevantes, pois vale lembrar que algoritmos de processamento
de imagens e visao computacional apresentam em geral grande consumo de recursos com-

putacionais.

Na dissertagao de (PENTEADO, 2009) a captura é feita por uma webcam que co-
leta as amostras do video, posteriormente para cada frame do video capturado é detectada
a face que passara pelos processos de segmentacao, pré-processamento para a normaliza-
¢do da iluminacao e escala. Na fase seguinte os vetores de caracteristicas das faces sao
extraidos, e posteriormente usados na cassificacao de faces que ja estdo previamente ca-
dastradas em alguma base de dados. Baseado na pontuagao do casamento dos vetores de
caracteristicas da face de consulta e da face na base de dados o sistema reconhece ou nao

a face em questao.

No trabalho (PENTEADO, 2009) o algoritmo usado para a detec¢ao de faces no
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video é o Viola-Jones, pois o conjunto de passos do algoritmo faz com que as faces se-
jam detectadas rapidamente e a taxa de deteccao é tdo boa quanto a outras técnicas
apresentadas na literatura. Além da rapida deteccao das faces ele apresenta um processa-
mento consideralvelmente menor, sendo ideal para aplicagoes web que usam sistemas de

autenticacdo em tempo real.

No ambito da extragdo de caracteristicas o metodo de PCA foi utilizado, por
ter um sucesso em sistemas de reconhecimento facial, além de estar bem difundido no
mercado, lembrando que também diminui a dimensionabilidade e mantendo apenas as
caracteristicas de maior importancia e descartando as de menor relevancia. A técnica
PCA gera um conjunto de imagens do dominio que é selecionado para treinamento, na
etapa seguinte é criado um espaco de faces e posteriormente uma base de dados dos

usuarios é criada.

No trabalho foi orientado que os participantes variassem suas poses e expressoes
faciais para que amostras variadas pudessem ser coletadas, usou-se em media 45 amos-
tras. O uso do Viola-Jones e do PCA foram usados por estar presente na biblioteca
OpenCV (ITSEEZ, 2015), biblioteca de cdédigo livre e multiplataforma com algoritmos ja

otimizados.

Utilizando a técnica PCA, o algoritmo Viola-Jones e a biblioteca OpenC'V os tra-
balhos de (PENTEADO, 2009) demonstra um bom desempenho para o sistema, com taxa
de reconhecimento de pouco mais 97% em uma base de dados de 43 pessoas, em condi-
¢oes ideais. A andlise dos resultados experimentais mostrou que o algoritmo Viola-Jones
apresentou bom desempenho, com alta taxa de acertos, baixo tempo de processamento e
com taxas aceitaveis de falsos negativos e falsos positivos, considerando o tamanho das
subjanelas respectivas a distancia das faces para a camera. Conclui-se qué é possivel com
as tecnologias de hoje, aplicar biometria por reconhecimento facial em sistemas EAD ou

acessos remotos que posssuem uma alta demanda de usuarios de forma eficiente.

Uma proposta mais atual de reconhecimento facial é descrito no trabalho de
(SILVA, 2016), onde o autor faz uso de um sistema hibrido usando as técnicas PCA
e LDA, ao utilizar essas duas técnicas o autor conseguiu minimizar a dimensao das ima-
gens e ao mesmo tempo manter caracteristicas com grande capacidade de descriminacao
de faces. No trabalho de (SILVA, 2016) ele faz véarias comparagoes com outros estudos
da area de reconhecimento facial e conclui que o extrator de caracteristicas baseados em
PCA e LDA traz avangos na area, pois na literatura o LDA apresenta um desempenho
substancial mesmo quando é variado iluminacao, expressoes diversas das faces e usando
diferentes bancos de dados de imagens e o PCA usado para minimizar o nimero de atri-
butos captados, mas mantendo uma acuracia elevada e consequentemente reducdo no

processamento. A Figura 9 ilustra bem o sistema hibrido proposto.
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Figura 8 — Sistema Hibrido proposto em (SILVA, 2016)

Em (SILVA, 2016) foi usado os bancos de dados de imagens ORL(AT&T) e JAFFE,
pois esses bancos apresentaram caracteristicas comuns a diversos bancos de imagens de
face, tais como faces com diferentes iluminagoes, expressoes faciais e poses. Apds o uso das
técnicas PCA e LDA para extragao de caracteristicas a classificagdo das faces foi avaliada
experimentalmente por métricas de similaridades e classificadores. As métricas de simi-
laridade usadas foram distancia euclidiana, distancia Cosseno, distancia de Mahalanobis
e distancia de Manhattan; e nos classificadores: k-NN, SVM e redes neurais MLP para

realizar a classificacao de faces. Na Tabela 2 é apresentado os resultados gerais.

Os resultados dos experimentos mostram que as métricas Cosseno e Mahalanobis
obtiveram a maior taxa de acuracia, 99.25% nos experimentos realizados com o banco
ORL, superando trabalhos encontrados na literatura. Com o banco de imagens JAFFE, os
classificadores KNN e SVM apresentaram o melhor desempenho com 98.50% de acuracia,

apresentando desempenho superior aos métodos encontrados na literatura.

Vale ressaltar que tanto nos trabalhos de (PENTEADO, 2009) e (SILVA, 2016)
evidencia-se a preocupacao de minimizar o processamento das imagens sem perder a
qualidade na acuracia dos reconhecimentos. Considerando que sistemas web sao limitados
computacionalmente e que a demanda por sistemas de controle de acesso via web tem
aumentado, os dois trabalhos se complementam apresentando melhoras significativas no

sistema de biometria de reconhecimento facial.
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Tabela 2 — Resultados das métricas e classificadores usados em (SILVA, 2016)

Taxa de acuracia (%)

Bancos de imagens ORL | JAFFE
Meétricas
Euclidiana 99.00 | 96.50
Cosseno 99.25 | 96.50
Mahalanobis 99.25 | 97.00
Manhattan 99.00 | 97.00
k-NN
3 98.75 | 98.50
5 98.75 | 98.50
g 98.75 | 98.50
SVM
PolyKernel 98.25 | 98.50
RBFKernel 95.75 | 98.00
Normalized Polykernel | 97.75 | 96.50
Rede Neural

MLP 2900 | 900
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4 Meétodo

4.1 Ferramentas e Fases do Processo

Antes de mais nada é preciso definir quais ferramentas foram usadas para o desen-
volvimento do projeto. A linguagem utilizada durante toda a implementc¢ao foi Python na
versao 3.6.4 em conjunto com as bibliotecas numpy(bibloteca completa do python para
tratamento com numeros, vetores e outras operagoes matemaéticas), biblioteca PIL(do
python para trabalhar com imagens) e a biblioteca de processamento de imagens OpenC'V

na versao 3.4, que possui os algoritmos necessarios para esse trabalho.

Python foi escolhido por ser uma linguagem de programacao bem difundida, pos-
suir muitas comunidades ativas, apresentar facilidade no seu aprendizado e ser compativel
com a biblioteca OpenC'V. Por sua vez OpenC'V foi escolhido por apresentar intimeras fer-
ramentas na area de processamento de imagens, com algoritmos( Eigenfaces e Fisherfaces)
e fungoes otimizadas, fazendo um “casamento” bem sucedido entre a linguagem e a bibli-

oteca.

Para que um processo de reconhecimento facial seja completo, devemos passar por
4 etapas bésicas, a citar, coleta de imagens (em muitos casos usa-se um banco de dados
de imagens j& padronizado), detecgao facial, treinamento com as imagens coletadas ou de
um banco ja existente e o reconhecimento facial(podendo ser em tempo real ou usando
um banco de imagens de teste), tais etapas serdo detalhadas nas subsessoes seguintes,

mostrando como foi definida cada uma das etapas e parte de cdédigos implementados.

Os algoritmos utilizados para treinamento e reconhecimento facial em todo o pro-
jeto foi o Figenfaces e Fisherfaces sendo que o primeiro usa a técnica PCA para reduzir
e eliminar redundancia de dados nas imagens, enquanto que o segundo utiliza a técnica
LDA para reduzir a dimensionabilidade dos dados. Suas implementagoes na biblioteca

OpenC'V é bem completa e de facil uso na linguagem python.

O processo usado foi o de aprendizado supervisionado, onde nas estruturas das
imagens dos bancos de dados temos um identificador(id) para cada sujeito, seguido das
varias poses feitas por cada um dos sujeitos. Sendo assim foi possivel medir o nivel de
acerto do algoritmo com relacao as faces usadas para teste e também saber quais faces
foram detectadas erronéamente. A estrutura de cada imagem pode ser visualizada na

Figura 9.
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treinamento

Figura 9 — Estrutura da imagens com seus identificadores e variacoes de poses

4.1.1 Base de Dados de Imagens

Os bancos de dados usados neste trabalho foi o Yale Face A e AT&T, sendo que o
Yale possui um total de 165 imagens em escala de cinza com dimensoes de 320x243 e com
extensao da imagem .gif. Foram coletadas fotos de 15 pessoas sendo 10 fotos por pessoa,
onde houve variacoes das faces e configuracoes diversas como, luz no centro da face, na
esquerda da face, a direita da face, uso de d6culos, sem 6culos, expressoes de feliz, triste,

sonolento, com piscada.

Foram usados para treinamento 70 imagens, sendo 7 imagens de cada individuo,
onde do total de 15 pessoas, 5 foram retiradas da fase de treinamento e utilizadas nos

testes para avaliacao dos falsos negativos e verdadeiros negativos.

O banco de dados AT&T é constituido de 400 imagens com as faces de 40 indi-
viduos nas dimensao 92x112 e formato PGM(Portable Gray Map). Deste banco foram
usadas 5 imagens de cada individuo para treinamento, sendo que dos 40 individuos foram
retirados 10 deles com intuito de usa-los na fase de teste, e similar ao banco anterior, ver
como se comporta os algoritmos para faces que nao constam na base de dados gerada. Do
total tivemos 150 imagens para treino e 200 imagens para teste, onde 5 imagens de cada
individuo foi testado, somando um total de 30 individuos que constam na base e os 10

individuos retirados da fase de treino.

Um terceiro banco de dados foi construido fazendo a juncao dos bancos Yale A e
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AT&T que foi chamado de Merge, onde constitui-se um total de 559 imagens, todas com
as dimensoes de 92x112 pixels e formato PGM. Para o banco Merge obtivemos um total
de 55 individuos, onde desses 55 foram retirados 15 da fase de treinamento, ficando entao
apenas 5 imagens de cada um dos 40 individuos totalizando 280 imagens para treino. Na
fase de teste foram usadas 5 imagens de cada individuo do total de 55 individuos, incluso
os 15 individuos retirados na criagdo da base de dados. Similar aos outros dois bancos
citados essa divisao foi feita a fim de avaliar os algoritmos em situagoes em que na base

de dados nao possua alguns individuos

4.1.2 Deteccao Facial

Na deteccao facial foram usados os arquivos com extensao “.xml“ conhecido como
Haar que é responsavel por codificar informacoes sobre a existéncia de contrastes ori-
entados entre regides da imagem. As imagens foram amostradas quadro a quadro e as
faces foram detectadas e extraidas usando o algoritmo Viola-Jones na implementagao da
biblioteca OpenC'V, esse arquivo é gerado fazendo o treinamento com algumas centenas
de imagens de amostra onde possui um objeto especifico que se deseja captar (faces de
pessoas por exemplo), esses sao os exemplos positivos da amostra, enquanto uma amostra,
com imagens aleatoérias com diversos objetos ou formas diferentes de faces sao considera-

dos exemplos negativos, por nao conterem o que se deseja.

Os bancos de imagens usados nao apresentam amostras negativas uma vez que
todas as imagens de treinamento possuem faces de pessoas. Para este trabalho foi escolhido
o arquivo haarcascade_frontalface_alt2.xml disponibilizado no Github!, apesar de existir
outros esse Haar foi selecionado por apresentar maior indice de detec¢ao de faces com os

conjuntos de banco de dados utilizados.

4.1.3 Treinamento

Na fase de treinamento foram utilizados 3 limitantes (thresholds) diferentes, vari-
ando para o algoritmo FEigenface o thresholds em 2000, 2500 e 3000, enquanto que para
o algoritmo Fisherfaces os thresholds usados foram de 1000, 1200 e 1500. Todas essa

variacoes de thresholds foram feitas com todos os bancos.

Conforme recomendado pela literatura (JAIN, 2013) o ntimero de componentes
utilizados na implementacao do Figenfaces foi de 100. Ainda de acordo com recomendacgoes
da literatura (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997), para o Fisherfaces foi
utilizado o numero de 39 componentes, uma vez que esse algoritmo necessita de muito

menos componentes para representar 100% do conjunto de dados.

L https://github.com/opencv/opencv/tree/master /data/haarcascades
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5 Resultados e Discussoes

Durante os testes o objetivo foi encontrar uma configuragdo que minimiza ao ma-
ximo os valores de falso positivos (caso onde o individuo nao esté na base e é reconhecido
de maneira errdnea), e maximizar a especificidade (a capacidade do sistema predizer a

auséncia do individuo quando ele realmente nao estd na base de dados).

Dois conceitos importantes usados foram o de sensibilidade e especificidade, é
através deles que é possivel observar o rendimento real quanto aos resultados. As férmulas

que representam os dois conceitos sao:

SENSIBILIDADE = VP/(VP + FN)

Temos que VP corresponde aos verdadeiros positivos e o FN corresponde aos falsos

negativos na férmula da sensibilidade.

ESPECIFICIDADE = VN/(VN + FP)

Ja para a férmula da especificidade temos que VN sao os verdadeiros negativos e

os FP corresponde aos falsos positivos.

5.1 Eigenfaces

Nesta se¢ao serao apresentados os resultados obtidos com o algoritmo Figenfaces,
quando submetido aos testes com os 3 bancos de dados usados no trabalho. Na tabela 3

sao apresentados dos valores de thresholds avaliados para cada conjunto de dados Yale.

Tabela 3 — Banco Yale e Figenfaces

Threshold = 2000 Threshold 2 = 2500 Threshold 3 = 3000
VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN
37,77778 31,1111 28,38889 40 26,66667 | EBGBGGN 26,65667 46,66667 13,33333 |[ESREEE 26,66667
Acurécia 0,688889 Acuracia 0,666667 Acuracia 0,6
Sensibilidade 0,566667 Sensibilidade 0,6 Sensibilidade 0,636364
Eficiéncia 0,75 Eficiéncia 0,7 Eficiéncia 0,568182
Taxa Acerto 68,88889 Taxa de Acerto 66,66667 60

Observa-se pela Tabela 3 que conforme os limites(thresholds) sao variados de forma
a aumentar seu valor temos um aumento na taxa de falsos positivos e consequentemente
uma diminuicdo na taxa de especificidade, tal resultado é desfavoravel uma vez que o
valor mais baixo de threshold é apresentado falsos positivos e uma especificidade nao
satisfatéria, considerando que o valor da especificidade sai de 0.93 e piora até chegar em
0.50.
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Na Tabela 4 é apresentado os valores obtidos com o mesmo algoritmo, porém para

o banco de dados AT&T(ORL).

Tabela 4 — Banco ORL e Figenfaces

Threshold = 2000 Threshold 2 = 2500 Threshold 3 = 3000
VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN
29,5 us I s 49 s 26 62,5 15,5 [ R 13
Acuracia 0,54 Acuracia 0,725 Acurdcia 0,78
Sensibilidade 0,393333 Sensibilidade 0,653333 Sensibilidade 0,827815
Eficiéncia 0,686667 Eficiéncia 0,787451 Eficiéncia 0,723907
Taxa de Acerto 54 Taxa de Acerto 72,5 Taxa de Acerto 78

Apesar de uma melhora na especificidade e uma diminuicao dos falsos positivos
ainda é evidenciado que o algoritmo apresenta valores nao satisfatérios, mesmo quando
a quantidade de imagens de treino aumenta com a intencao de melhorar a taxa de reco-

nhecimento facial. Para o banco Merge temos os dados da Tabela 5.

Tabela 5 — Banco Merge e Eigenfaces

Threshold = 2000 Threshold 2 =2500 Threshold 3 = 3000
VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN
26,1818 29,0909 [ 243636 0 41,4545 27,6364 |GANE 28,7273 0 51,6364 25,4545 | EIGE0EE 17,9091
Acurdcia 0,55273 Acurdcia 0,69091 Acuracia 0,77091
Sensibilidade 0,37113 Sensibilidade 0,59067 Sensibilidade 0,73196
Eficiéncia 0,68557 Eficiéncia 0,77034 Eficiéncia 0,80348
Taxa de Acerto 55,2727 Taxa de Acerto 69,0909 Taxa de Acerto 77,0909

Para o banco Merge, conjunto maior de imagens, observa-se que para o primero
threshold temos uma especificidade 1(ideal) e com zero falsos positivos, porém fica evidente
que a taxa de acerto do algoritmo é baixa, chegando apenas a 55.27%. Com o aumento
do threshold essa taxa de acerto aumenta para 69.09%, mas as especificidades e os falsos

positivos comegam a aparecer tornando o algoritmo novamente nao satisfatorio.

Para os 3 bancos fica claro que os falsos positivos e que a especificidade procurada

nao é atingido de maneira véalida pelo Eigenfaces.

5.2 Fisherfaces

Nesta secao os mesmos testes foram efetuados, mas agora com o algoritmo Fisher-
faces, que por usar uma técnica mais robusta em termos de classificacao tende a apresentar
melhores resultados com uma maior confianca com relacao as classificacoes. A Tabela 6,

mostra os teste para o bando de dados Yale.

Diferentemente do Figenfaces, o Fisherfaces, mesmo com valores de thresholds
mais baixos, consegue obter uma especificidade de 1 e zero falsos positivos. Mesmo com
o aumento do threshold os falsos positivos s6 aparecem com o threshold igual a 1500 e a

especificidade tem uma queda de 1.00 para 0.80, mas nao tao drastica como o Figenfaces.
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Tabela 6 — Banco Yale e Fisherfaces

Threshold = 1000 Threshold 2 = 1200 Threshold 3 = 1500
VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN
2666667 33,3333: [ 40 33,33333 23,3333: [ 333333 | 22,22222 26,65667 |JEIRRRREN 24.44244
Acuracia 0,6 Acurécia 0,666667 Acurdcia 0,688889
Sensibilidade 0,4 Sensibilidade 0,5 Sensibilidade 0,633333
Eficiéncia 0,7 Eficiéncia 0,75 Eficiéncia 0,716667
Taxa Acerto 60 Taxa Acerto 66,66667 Taxa Acerto 68,88889

Vale salientar que o valor do maior threshold do Fisherfaces nao chega a ser préximo
do menor valor de threshold do Fisherfaces, mostrando uma maior certeza nos valores
obtidos, porém a taxa de acerto nao ultrapassa 66.66%, entretanto sem falsos positivos e
com a especificidade ainda em 1.00.

A Tabela 7 mostra resultados com o Banco ORL que constitui um nimero maior

de imagens para treino.

Tabela 7 — Banco ORL e Fisherfaces

Threshold = 1000 Threshold 2 = 1200 Threshold 3 = 1500
VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN
Acurdcia 0,615 Acurdcia 0,725 Acurdcia 0,7
Sensibilidade 0,493333 Sensibilidade 0,666667 Sensibilidade 0,863309
Eficiéncia 0,736667 Eficiéncia 0,77673 Eficiéncia 0,598321
Taxa de Acerto 61,5 Taxa de Acerto 72,5 Taxa de Acerto 70

Na contra-mao dos resultados obtidos anteriormente, o Fisherfaces ja comeca a
apresentar falsos positivos com primeiro valor de threshold e uma especificidade menor
que 1.00, sendo entdo nao muito eficiente para essa base de dados, inclusive perdendo
em especificidade e falsos positivos pro Figenfaces, entretando cabe salientar que o valor
de threshold no Fisherfaces é menor. A soma da taxa de acertos também nao passa de

72.50% que ainda constitui uma valor baixo para uma sistema de reconhecimento facial.

A Tabela 8 mostra resultados com o Banco Merge criado pela jungao dos bancos

Yale e ORL.

Tabela 8 — Banco Merge e Fisherfaces

Threshold = 1000 Threshold 2 = 1200 Threshold 3 = 1500

VP VN FP FN VP VN FP FN VP VN FP FN

27,6364 29,0909 0 43,2727 0 42,1818 29,0909 0 28,7273 0 54,5455 18,9091 10,1818 16

Acuracia 0,56727 Acuracia 0,71273 Acuracia 0,73455
Sensibilidade 0,38974 Sensibilidade 0,59487 Sensibilidade 0,7732
1,00000 e 100000 e o.55000
Eficiéncia 0,69487 Eficiéncia 0,79744 Eficiéncia 0,7116
Taxa de Acerto 56,7273 Taxa de Acerto 71,2727 Taxa de Acerto 73,4545

Aqui o cenario se apresenta mais generoso, sendo que conseguimos atingir uma
taxa de acerto de 71.27% com uma especificidade de 1 e uma contagem de falsos positivos

igual a zero com threshold em 1200, ou seja temos um cenério onde obtivemos a maior
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taxa de acerto mantendo as necessidades de um sistema em nao reconhecer um individuo
que nao esteja na base. Para valores de threshold maiores a tendéncia é o algoritmo perder

muito em valor de especificidade e consequentemente uma alta em falsos positivos.
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6 Conclusao

Tendo em vista os teste efetuados é evidente que as imagens das bases de dados sao
fundamentais para que os algoritmos testados sejam bem sucedidos, pois com o mesmo
algoritmo e variando as bases de dados os resultados foram diversificados. Outro ponto
importante estd no fato dos algoritmos utilizados usarem técnicas interessantes porém
antigas com relacao a técnicas da atualidade na questao de reconhecimento facial, sendo
assim tanto o Eigenfaces quanto o Fisherfaces sao limitados se for pensar a escopo de
aplicacoes reais. No trabalho de (SILVA, 2016) é possivel visualizar melhores resultados
usando as técnicas PCA e LDA de forma complementar, demonstrando que apesar dos

algoritmos nao serem eficientes, as técnicas podem gerar bons resultados.

Com relagao ao Figenfaces, é nele que o nivel de confianga dos classicadores sao
os piores, e o algoritmo apresenta muitos falsos positivos e uma baixa especificidade,
divergindo do que tentou-se buscar nos testes e se pensarmos em uma aplicacao pratica
a probabilidade de o sistema ser falho é grande considerando que a taxa de acerto dele
é baixa e ainda com falsos positivos inaceitaveis para realidade de uma aplicacao pratica

como por exemplo, reconhecimento de face para obter acesso a uma sala ou celular.

Ja no algoritmo Fisherfaces vimos uma robustez maior quando se trata na certeza
que o algoritmo tem nas suas respostas, seus valores mais baixos de thresholds demonstra
isso mantendo uma taxa de acerto maxima de 71.27%, porém sem apresentar falsos positi-
vos e sem ter perda de especificidade. Vale considerar que essa taxa de acerto obtida pelo
Fisherfaces foi no banco Merge que apresenta maiores variagoes com relagao ao conjunto
de imagens usadas, uma vez que temos a juncao de imagens com diferencas de iluminacao

ou mesmo tamanho das faces no conjunto.

Apesar da maior confianca nos resultados, nao apresentar falsos positivos com
thresholds até 1200 e ainda manter a especificidade no valor ideal sua taxa de acertos
ainda se constituiu baixa para aplica¢oes reais, portanto similar ao Figenfaces, temos que

o uso dos dois algoritmos mundo atual sao insatisfatorios.

Algoritmos mais recentes como LBPH e uso de redes neurais com deep learning
sdo mais eficientes e por isso sao propostas mais condizentes com a realidade atual, por-
tanto em trabalhos futuros inevitavelmente tais caminhos sejam importantes no campo

do reconhecimento facial.
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