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Resumo

O objetivo deste trabalho é realizar uma investigação 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 Ąm de obter resultados que sejam compativeis com

uma possível aplicação de controle de acesso a espaços físicos. As técnicas utilizadas foram

o PCA e LDA, que são a base do funcionamento dos algoritmos Eigenfaces 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 junção dos dois bancos anteriores). Para análise dos resultados

foram construídas matrizes de confusão que auxiliaram na avaliação dos algoritmos di-

ante o número de falsos positivos, dado crítico 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: Eigenfaces, Fisherfaces, Reconhecimento Facial, Componentes Princi-

pais, threshold.
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1 Introdução

Ano após ano obeserva-se a migração de produtos e serviços para plataformas digi-

tais e acompanhando esse processo surgiu-se a necessidade do desenvolvimento de serviços

digitais ágeis para controle de acessos e que preservem a identidade dos indivíduos. Cada

individuo apresenta características únicas e é através da biometria que tais características

podem ser extraídas e trabalhadas para que a identidade do usuário seja comprovada e

assim garantir maior segurança no acesso de sistemas e espaços de modo a aumentar a

comodidade aos usuários.

O reconhecimento facial se baseia em técnicas biométricas que consistem identi-

Ącar padrões faciais tais como formato da boca, rosto, distância entre olhos, entre ou-

tros(SILVA; CINTRA, 2015). O reconhecimento por faces oferece vantagens, como não

precisar de equipamentos especiais para leitura biométrica, além de não precisar de con-

tato direto do individuo com o sistema, basta uma câmera ou webcam capaz de capturar

a face, sendo assim o custo de implementação se torna baixo para sistemas virtuais. No

reconhecimento facial contamos com uma alta acessibilidade, considerando que imagens

e fotos são fáceis de ser capturadas nos dias atuais, contamos também com uma men-

surabilidade, unicidade e permanência médias, que são respectivamente a capacidade de

medir os traços dos individuos, características únicas dos individuos e o tempo que essas

características são preservadas com o passar do tempo.

A pretensão deste trabalho é estudar e avaliar o comportamento de algoritmos

de reconhecimento facial. Para tanto serão estudados algoritmos que fazem uso de duas

técnicas bem conhecidas e difundidas pela literatura, o PCA(Principal Component Analy-

sis) ou do português, Análise de componentes principais e o LDA(Linear Discriminant

Analysis) em português Análise Discriminante Linear. Tais técnicas consistem reduzir a

redundância ou mesmo para detecção de padrões(faces, objetos, etc) em um conjunto de

dados utilizando procedimentos da álgebra linear e estatística aplicada.

Com base na técnica do PCA foi avaliado um dos algoritmos mais antigos quando

o assunto é reconhecimento facial o Eigenfaces, que representa uma implementação mais

soĄsticada da PCA e por isso com resultados melhores do que a técnica PCA sendo usada

de maneira ŞpuraŞ. No algoritmo Eigenfaces é aplicado a técnica PCA a Ąm de extrair os

eigenvectors que são o conjunto de componentes de maior relevância para a base de dados

de treinamento passados e assim gerar o espaço de fases com as eigenfaces que melhor

representa os dados de treinamento. À premissa básica do algoritmo é gerar uma face

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

O mesmo foi feito para o algoritmo Fisherfaces porém com uso da técnica LDA



Capítulo 1. Introdução 12

também conhecida por reduzir a dimensionalidade(eliminar redundância) dos dados de

um conjunto de dados, portanto temos aqui a extração das Ąsherfaces que irão caracterizar

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

Para validação 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 sítio (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 sítio

(http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html).

1.1 Objetivos

O objetivo do trabalho é usar ferramentas otimizadas de visão computacional e

aprendizado de máquina supervisionado a Ąm de veriĄcar o desempenho de algoritmos

computacionais de reconhecimento facial a Ąm de indicar sua viabilidade no desenvol-

vimento de ferramentas de controle de acesso de indivíduos. Mais especiĄcamente serão

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

junção dos dois bancos anteriormente citados).

1.2 Organização do Trabalho

No capítulo 2 temos a fundamentação teórica que é responsável por demonstrar

os conceitos sobre tipos de biometrias e fases do reconhecimento facial. O capítulo 3 é

responsável por citar alguns trabalhos relacionados a reconhecimento facial e os métodos

usados pelos autores. No capítulo 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 capítulo 5 é responsável pelos resultados

e discussões mostrando os dados estatísticos observados durante o trabalho e também

pela discussão sobre os resultados obtidos. No capítulo 6 temos a conclusão com relação

aos algoritmos e bancos usados no trabalho.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Biometria

A biometria é a ciência que consiste em mensurar as características dos indivíduos,

tal ciência demonstra que cada individuo é singular, (JAIN; FLYNN; ROSS, 2007) explica

que a biometria é a ciência que estabelece a identidade do indivíduo baseado nos seus

atributos físicos, químicos e comportamentais, que é exclusivo de cada pessoa.

Seguindo essa linha de raciocínio temos que (SRIVASTAVA, 2013) complementa

que o corpo de uma pessoa ou os perĄs comportamentais da mesma podem ser usados

para identiĄcá-la de maneira única e exclusiva através da biometria, tais dados biométricos

podem ser Ąsiológicos ou comportamentais.

(SRIVASTAVA, 2013) divide a biometria em duas categorias, a citar, caracterís-

ticas Ąsiológicas e comportamentais onde cada categoria de biometria pode ser medida

usando diferentes métricas.

Biometria Fisiológica: Está atrelada a cada corpo humano, sendo difícil ser falsiĄcada

e com poucas chances de perder suas características ao longo do tempo. As mais

comuns são os DNAŠs, impressões digitais, características faciais, geometria da mão,

palma da mão, retina e íris.

Biometria Comportamental: Dependente da condição psicológica ou mesmo do am-

biente que a pessoa está inserida, podendo sofrer variações dependendo do estado

sentimental do indivíduo ou doenças, que afetam seu jeito de falar, andar ou se

expressar de uma maneira geral, como exemplo temos a voz, assinaturas e ritmo de

digitação.

Cada gênero biométrico possui vantagens e desvantagens, portanto a deĄnição

desses atributos como medida são essênciais para mensurar a eĄciência da biometria es-

colhida. Os atributos são:

1. Acessibilidade: O traço métrico é acessível á leitura, como por exemplo a leitura

das impressões digitais que possuem equipamentos capazes de capturar.

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

realmente identiĄca o individuo de maneira correta.

3. Evasão: O traço biométrico pode ser fraudado, como exemplo considerar dois gê-

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

5. Permanência: Manter as principais características com o tempo, por exemplo a íris

dos olhos que mantem sua representação constante durante toda a vida do indivíduo.

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

representação é exclusiva de um só indiviuo, por exemplo o DNA.

7. Universalidade: O traço biométrico se encontra em todos os indiviuos, temos como

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

A Tabela 1 (SILVA, 2016) mostra um comparativo entre os vários tipos biométricos

encontrados atualmente, entre eles deve-se destacar a biometria por face que será o objeto

de estudo deste trabalho.

Tabela 1 Ű Comparação de Traços Biométricos - Silva 2016.

Como é possivel ver na tabela, cada atributo para cada tipo de biometria é clas-

siĄcado como baixo, médio e alto, facilitando a escolha do genero biométrico para cada

tipo de aplicação.

2.2 Processamento de Imagens

Processamento digital de imagens(PDI) é a manipulação de imagens de maneira

que tanto a entrada quanto a saída 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 após o processamento

são submetidos a técnicas aĄm de obter variações favoráveis da imagem para que essas

variações sejam utilizadas em outros processamentos (CÂMARA et al., 1996).

De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2012) o espectro que vai do PDI até a

visão computacional, passa por 3 níveis, sendo eles baixo-nivel, nivel-médio e alto-nível.

O processo de baixo-nível consiste em operações primitivas como redução de ruídos ou

melhorias no contraste da imagem, nível-médio que são processos como segmentação ou
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classiĄcação, já os de alto-nível são relacionados a tarefas de cognição associadas a visão

humana. São tarefas relativas ao baixo-nível (SANTOS, 2011):

1. Escala de Cinza: Escala de cinza é uma escala em tons de cinza em que os valores

pixels da imagem variam de acordo com sua intensidade (luminosidade), numa escala

entre preto e branco. É calculada a partir da conversão RGB para YIQ que só

normaliza os níveis de brilho da imagem (FILHO; NETO, 1999).

2. Histograma: O histograma de uma imagem é um conjunto de números indicando o

percentual de pixels naquela imagem que apresentam um determinado nível de cinza.

Estes valores são normalmente representados por um gráĄco de barras que fornece

para cada nível de cinza o número (ou o percentual) de pixels correspondentes

na imagem. Através da visualização do histograma de uma imagem obtemos uma

indicação de sua qualidade quanto ao nível de contraste e quanto ao seu brilho médio

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

3. Binarização: O algoritmo de binarização é normalmente utilizado quando é pre-

ciso fazer a separação entre o fundo da imagem com os objetos que representam os

caracteres. A binarização ou limiarização (do inglês, thresholding) é o método mais

simples para segmentação de imagens que consiste em separar regiões de não inte-

resse através da escolha de um ponto limiar. Em alguns casos não é possível dividir

a imagem em apenas um limiar que resulte em resultados satisfatórios, nesses casos

são deĄnidos mais de um ponto de corte (threshold) da imagem (FILHO; NETO,

1999).

4. Filtros: As técnicas de Ąltragem são transformações da imagem pixel a pixel, que

não dependem apenas do nível de cinza de um determinado pixel, mas também

do valor dos níveis de cinza dos pixels vizinhos. O processo de Ąltragem é feito

utilizando matrizes denominadas máscaras, as quais são aplicadas sobre a imagem

(FILHO; NETO, 1999).

2.3 Visão Computacional

O objetivo da visão computacional é tomar decisões úteis sobre objetos físicos

reais (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001) ou ter como objetivo a construção de descrições

de cenas a partir de imagens. A grosso modo, a visão computacional tenta simular a visão

humana.

No tópico de PDI, Ącou caracterizado os níveis de tratamento das imagens e de-

monstrado que na fase PDI os processos de baixo-nivel consiste em eliminar ruídos e

melhorar o contraste das imagens. Na visão computacional entramos no nivel-médio (seg-

mentação e reconhecimento de padrões) e posteriormente complementar com o nível-alto
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responsável pelos processos cognitivos como o rastreamento de um objeto numa sequência

de imagens(SANTOS, 2011).

2.3.1 Segmentação

O processo visa segmentar a imagem em regiões ou em objetos diferentes e a seg-

mentação é guiada pelas características do objeto ou região, como a cor ou a proximidade

(MARENGONI; STRINGHINI, 2009). A qualidade do detalhamento da segmentação 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 Ągura do carro ocupou grande parte dessa ima-

gem(regiões 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 relação ao tamanho total da foto esses pontos representam

regiões pequenas.

Embora a tarefa seja segmentar, a resolução das imagens são diferentes e o tra-

tamento utilizado no processo de segmentação podem ser diferentes também. Alguns

métodos de segmentação são segmentação por detecção de borda, segmentação por corte

e segmentação por crescimento de região(MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

2.3.2 Reconhecimento De Padrões

Reconhecer signiĄca 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 é a parte onde os sistemas de visão possuem uma intersecção

com a área de inteligência artiĄcial. Para fazer o reconhecimento um sistema de visão

necessita de uma base de conhecimento dos objetos a serem reconhecidos, esta base de

conhecimento pode ser implementada diretamente no código, 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 máquina (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Reconhecimento de objetos é uma área fundamental na visão computacional e está

profundamente relacionada com o reconhecimento de padrões. Objetos em uma imagem

apresentam padrões de textura, formas, cores, dimensões entre outros e com o reconhe-

cimento individual desses padrões 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 padrões podem ser divididas em dois grandes

grupos: estruturais, onde os padrões são descritos de forma simbólica e a estrutura é
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a forma como estes padrões se relacionam; o outro grupo é baseado em técnicas que

utilizam teoria de decisão, neste grupo os padrões são descritos por propriedades quan-

titativas e deve-se decidir se o objeto possui ou não estas propriedades(MARENGONI;

STRINGHINI, 2009).

Os processos de reconhecimento de padrões podem ainda ser uma mistura das

técnicas utilizadas nestes dois grupos, por exemplo, no processo de reconhecimento de faces

apresentado em (CÂNDIDO; MARENGONI, 2009), é utilizado um modelo estrutural para

determinar o local mais provável para se encontrar partes de uma face (boca, olhos e pele).

A Ągura 1 mostra o reconhecimento das regiões da boca, olhos e testa.

Figura 1 Ű 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 análise estatística e a boca pode ser reconhecida por um

critério de distância mínima, todas são técnicas de teoria de decisão.

2.3.3 Rastreamento

É um processo de reconhecer um padrão em uma sequência de imagens. O rastre-

amento poderia ser feito desta forma, porém, a busca em cada imagem de uma sequência

sem o uso de qualquer conhecimento especíĄco é relativamente lenta. Os processos de

rastreamento atrelam um conhecimento sobre o movimento do objeto que está sendo

rastreado para minimizar a busca entre as imagens em uma sequência. Os processos de

rastreamento podem ser aplicados em diversas áreas, indo de sistemas de segurança/vigi-

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

rem a dois algoritmos conhecidos como meanshift e camshift.

O algoritmo Meanshift trabalha em cima de distribuições de probabilidade e para

rastrear objetos coloridos em sequências de quadros os dados da cor da imagem tem que

ser representado como uma distribuição probabilística, então temos o histograma de cores

citado na seção de PDI. Distribuições de cores derivadas de sequências de imagens mudam

ao longo do tempo, assim o algoritmo Meanshift tem de ser modiĄcado para adaptar-se

dinâmicamente à distribuição 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. É baseado numa

técnica estatística onde se busca o pico entre distribuições de probabilidade em gradientes

de densidade. Esta técnica é chamada de Şmédia por deslocamentoŤ (meanshift) e foi

adaptada no Camshift para tratar a mudança dinâmica das distribuições de probabilidade

das cores numa seqüência de vídeo. 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 distribuição 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 são encontrados através

do Camshift operando na imagem de probabilidade de cores. O tamanho e a localização

corrente da face são informados e usados para deĄnir o tamanho e a localização da janela

de busca da próxima imagem de vídeo (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Figura 2 Ű Demostração 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 visão

computacional e reconhecimento de padrões a complexidade aumenta criando grandes

desaĄos aos pesquisadores da área(MORAES, 2010).
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Atualmente podemos contar com 4 métodos bem difundidos(LOPES; FILHO; NO,

2005) que são:

1. Baseado em conhecimento: Os métodos baseados em conhecimento representam

as técnicas de detecção de faces que utilizam alguma base de regras estabelecida a

partir do conhecimento prévio sobre o problema, ou seja métodos que possuem regras

que deĄnem o que é uma face, de acordo com o conhecimento do pesquisador. Por

exemplo, sabemos que faces humanas possuem determinadas características válidas

para a maioria de suas instâncias, como: todas as faces teoricamente possuem dois

olhos, um nariz e uma boca. Além disso, esses elementos se encontram distribuídos

de maneira especíĄca sobre a face. Com este conhecimento é possível estabelecer

regras que identiĄcam uma face humana. Este método sofre de algumas desvantagens

inerentes a construção do conjunto de regras. Se as regras são muito gerais, corre-se

o risco de que o sistema que as utiliza apresente uma alta taxa de falsos positivos,

ou seja, elementos erroneamente identiĄcados como face.

2. Baseado em caracteristicas invariântes: Em contraste com o método visto na

no item anterior, os metódos que serão vistos neste item incorporam técnicas que

tem por objetivo encontrar características invariantes da face. Particularmente, estes

métodos são inspirados na capacidade que os seres humanos possuem de identiĄcar

objetos independentes do ponto de vista. A principal desvantagem de tal abordagem

é que tais características podem ser corrompidas devido as condições de ilumina-

ção ou algum tipo de ruído, comprometendo assim, a eĄciência de tal abordagem

(YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002). A cor da pele e a textura da face são as

principais características 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 informação contida somente na escala de cinza se consitui numa

representação básica do objeto, enquanto que a utilização de todo o espectro de

cores possível dispõe de informações muito mais poderosas quanto a aparência do

objeto.

3. Baseado em Templates: Uma técnica clássica 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 descrevê-

lo através de seus componentes geométricos básicos, como círculos, quadrados ou

triângulos, esta técnica é denominada template. A detecção do objeto, portanto,

consistirá em achar a melhor correspondência, deĄnida através de uma função de

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

4. Baseado em Aparência: Os métodos que compõe a abordagem baseada na apa-

rência appearence based methods, recebem este nome devido ao fato de não utiliza-
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rem nenhum conhecimento a priori sobre o objeto ou características a ser detectada.

Nesta classe de algoritmos surge os conceitos de aprendizado e treinamento, uma

vez que as informações necessárias para realizar a tarefa de detecção são retiradas

do próprio conjunto de imagens sem intervenção externa.

2.4.2 Extração de características faciais

Em uma imagem original que contenha rostos humanos temos um ambiente que

pode ser mais ou menos complexo, facilitando ou diĄcultando a detecção da face no

contexto total da imagem. Para extrair as características a face é isolada da melhor

maneira possível ŞrecortandoŞ a imagem nos limites da face e posteriormente extraindo

as principais características faciais que serão usados no reconhecimento facial (MORAES,

2010). A extração das características faciais gera um conjunto de atributos que representa

os traços do indivíduo (PENTEADO, 2009). Neste trabalho dois métodos serão 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 características é o de Análise 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 comparação

a novas propostas de reconhecimento facial (PENTEADO, 2009).

A PCA é uma técnica matemática 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 então detecção de padrões. Quando

vista do ponto de vista da transformada o resultado é a mudança de base, uma projeção

em um novo espaço onde cada componente seja expressa em ordem de variância ou em

contribuição ao conjunto de dados(PENHARBEL et al., 2005).

Na deteccão de padrões pode-se empregar a distância euclidiana como critério de

classiĄcação. Na redução do conjunto utiliza-se as componentes que mais contribuem nessa

variação do espaço, ou seja, as componentes cujos auto-vetores estejam relacionados com

os maiores auto-valores da matriz de covariância do conjunto sendo analisado, desprezando

os 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 será formada

pelas componentes da primeira amostra, a segunda linha pelas componentes da

segunda amostra e proceda até a N-ésima linha que será 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. Subtração da média: Subtrair de cada item de cada coluna M da matriz D a

média calculada em E correspondente a qual o item pertença.

4. Matriz de Covariância: Calcule a matriz de covariância da matriz D.

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

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

6. Ordenação 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 classiĄcação. 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 redução por meio de um mapeamento dos objetos de alta

dimennsionabilidade para um espaço de características de menor dimensionabilidade. Para

realizar o mapeamento, a LDA cria um vetor E para construir um espaço de características

que busca minimizar a dispersão intra-classe e maximizar a dispersão interclasse, ou seja,

aproximar os objetos de uma mesma classe e distanciar objetos de classes distintas(SILVA,

2016).

Os objetos do espaço de dados, ao serem mapeados para o espaço de características

gerado pela LDA, são alocados próximos de outros objetos da mesma classe, facilitando

o processo de classiĄcação. Por meio da LDA, foi gerado um espaço de características

cuja distância entre as projeções de um mesmo indivíduo fosse menor que a distância

entre projeções de indivíduos distintos. Desse modo, a representação obtida pela LDA

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

2.4.2.3 Eigenfaces

O método Eigenfaces busca um conjunto de características que não depende das

formas geométricas da face (olhos, nariz, orelhas e boca), utilizando toda a informação da

representação facial (KSHIRSAGAR; BAVISKAR; GAIKWAD, 2011). Seu funcionamento

é similar ao funcionamento do PCA, entretanto é utilizada uma leve otimização para

reduzir a matriz de covariância, reduzindo o processamento necessário para fazer o cálculo

de seus auto-vetores e auto-valores.
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Vale lembrar que no Eigenfaces a iluminação é um aspecto importante a ser con-

siderado, uma vez que ele cria os eigenvectors baseado nas diferentes variações das faces,

bem com as variações de luminosidade, portanto se tivermos muitas faces de uma mesma

pessoa com variações faciais consideráveis seu resultado será melhor, porém com a variação

de iluminação para cada face, ele usará essas variações para determinar as eigenfaces(faces

fantasmas) de forma que essas variações prejudiquem a eĄciência do algoritmo.

Baseadas na Teoria da Informação, as eigenfaces buscam identiĄcar um pequeno

número de características que são relevantes para diferenciar uma face de outras faces.

Essas características podem ser analisadas apenas com a variação dos valores assumidos

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

O nome eigenfaces é atribuído aos auto-vetores(eigenvectors) da matriz de covari-

ância das imagens das faces do banco de faces de treinamento por possuírem aspectos de

faces. No eigenfaces o conjunto de imagens de treinamento irão extrair as componentes

mais relevantes da face humana e criar uma face média com base no conjunto de dados

de imagens e com a variação dos valores dessas componentes é possivel representar uma

imensa gama de faces apenas fazendo multiplicações escalares utilizando os auto-valores,

na verdade cada face poderá ser representada como combinação linear das diversas eigen-

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

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

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

Yale, bem como a face média que será a base para a reconstrução das diversas faces.
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Figura 5 Ű Face Média e eigenfaces - (DAVE; CHAO; SRIADIBHATLA, 2010)

Este método possibilita a classiĄcação de faces a partir do cálculo da distância entre

a imagem sendo analisada e a imagem sendo analisada projetada no novo espaço. Se o valor

da distância estiver dentro de uma distância limite(threshold), a imagem sendo analisada

é considerada face, caso contrário é considerada como não face. O método eigenfaces

é interessante por possibilitar, além da classiĄcacão, a reconstrução e a compactação

de imagens de faces. Para o cálculo da distância é escolhido as técnicas que mais se

adaptem ao banco de imagens usado, sendo as mais usadas a distância euclidina aplicado

ao algoritmo KNN. Na Figura 6 temos a representação de um espaço de faces no plano

cartesiano.

Figura 6 Ű Espaço de Faces Eigenfaces - (SILVA, 2016)

2.4.2.4 Fisherfaces

Similar eigenfaces, as Ąsherfaces podem ser visualizadas como imagens de carac-

terísticas onde as caracteristicas das Ąsherfaces são variações de aparência presentes nas

imagens de cada indivíduo, tais como variações de luminosidade, poses e expressões faci-



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 25

ais. Assim como as imagens no espaço de dados possuem um valor para cada atributo, os

vetores e características possuem um valor para cada Ąsherface(faces Ąsher). Na Figura 7

é mostrado a projeção das faces relativo ao Fisherfaces.

Figura 7 Ű Espaço de Faces Fisherfaces - (SILVA, 2016)

Temos então que quanto mais diferente for uma pessoa da outra, mais distantes

deverão estar suas projeções, e quanto mais parecidas forem as imagens de uma pessoa

mais próximas deverão estar suas projeções.

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

1. Cálculo 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. Cálculo 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. Transformação das imagens em vetores: A transformação de uma imagem em

um vetor consiste em concatenar as linhas da imagem, unindo o último pixel de

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

4. Construção da matriz de dispersão intra-classe: A matriz de dispersão intra-

classe calcula o quanto os dados estão dispersos dentro da própria classe, isto é, o

quanto as imagens de um mesmo indivíduo diferem umas das outras.
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5. Construção da matriz de dispersão inter-classe: A matriz de dispersão inter-

classe Sb calcula o quanto os dados estão dispersos entre as classes, isto é, o quanto

as imagens de indivíduos distintos diferem umas das outras.

6. Cálculo das fisherfaces: As Ąsherfaces do LDA e seus valores associados são,

respectivamente, os autovetores e autovalores.

7. Cálculo dos vetores de características: As imagens de face são representadas

pela soma ponderada das Ąsherfaces. Os pesos dessa combinação foram os vetores

de características das imagens de face. Para calcular o peso de cada Ąsherfaces na

representação de uma imagem de face, multiplica-se a imagem de face, subtraída da

média, por cada uma Ąsherfaces.

8. Cálculo da Similaridade: O reconhecimento pode ser realizado por meio do uso

de um classiĄcador ou de uma métrica de similaridade. Uma das métricas de simi-

laridade mais comum é a distância euclidiana

2.4.3 Reconhecimento da Face

Uma vez que todas as etapas de localização, deteccão de faces e a extração de

características foram feitas, temos em ŞmaõsŞ todas as características relevantes repre-

sentadas pelas componentes principais que mais retratam o banco de imagens usado no

treinamento, com isso temos os espaços de faces composto por inúmeras eigenfaces ou

Ąsherfaces que sendo compostas ou variadas temos a reconstituição de várias faces simi-

lares a base de dados do treinamento.

As imagens das faces do banco de imagens são projetadas neste espaço, gerando o

vetor de características que representa a face média de uma pessoa e estas são armazenadas

na base de dados. Ao se fazer uma consulta usando uma face de teste, esta mesma é

projetada no mesmo espaço de faces, seu vetor de características é gerado e deste modo ele

é comparado com os vetores armazenados, por meio de algum classiĄcador (PENTEADO,

2009).
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3 Trabalhos Relacionados

Uma abordagem interessante voltada ao reconhecimento facial com intenção de

veriĄcar a identidade da pessoa é a veriĄcação contínua 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 contínuo garantirá que durante o

uso do sistema outros individuos não o usem. No artigo citado foi usado um Microsoft

Kinect que captura imagens em alta resolução e posteriormente á biblioteca FaceTracker

é utilizada para detectar as faces em tempo real.

A face uma vez detectada passa por um processo de normalização e posterior-

mente o reconhecimento usando o algoritmo Padrões Binários Locais(LBP - Local Binary

Patterns), tal algoritmo foi escolhido pois nos experimentos alcançou uma uma alta taxa

de reconhecimento com uma elevada variação na iluminação, sendo assim descartados os

algoritmos como eigenfaces e Ąsherfaces, comuns nesses tipos de aplicações.

É constatado no artigo que a técnica utilizada na normalização não foi robusta,

sendo assim apresentou uma modiĄcação no reconhecimento quando a face efetuava mu-

danças de ângulo, como olhar para baixo, cima ou para os lados, descaracterizando em

partes o reconhecimento contínuo, pois apesar do uso do LBP ter obtido melhores resul-

tados no quesito iluminação, se a normalização não for robusta ele apresenta deĄciência

em outros quesitos.

Apresentando um abordagem diferente de (SILVA; SEGUNDO, 2015), no trabalho

de (PENTEADO, 2009) é priorizado a otimização do reconhecimento facial nos sistemas

web, ou seja acesso remoto de usuários em sistemas e-learning, onde a eĄciência e rapidez

são pontos extremamente relevantes, pois vale lembrar que algoritmos de processamento

de imagens e visão computacional apresentam em geral grande consumo de recursos com-

putacionais.

Na dissertação de (PENTEADO, 2009) a captura é feita por uma webcam que co-

leta as amostras do vídeo, posteriormente para cada frame do vídeo capturado é detectada

a face que passará pelos processos de segmentação, pré-processamento para a normaliza-

ção da iluminação e escala. Na fase seguinte os vetores de características das faces são

extraídos, e posteriormente usados na cassiĄcação de faces que já estão previamente ca-

dastradas em alguma base de dados. Baseado na pontuação do casamento dos vetores de

características da face de consulta e da face na base de dados o sistema reconhece ou não

a face em questão.

No trabalho (PENTEADO, 2009) o algoritmo usado para a detecção de faces no
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vídeo é o Viola-Jones, pois o conjunto de passos do algoritmo faz com que as faces se-

jam detectadas rapidamente e a taxa de detecção é táo boa quanto a outras técnicas

apresentadas na literatura. Além da rápida detecção das faces ele apresenta um processa-

mento consideralvelmente menor, sendo ideal para aplicações web que usam sistemas de

autenticação em tempo real.

No âmbito da extração de características 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

características de maior importancia e descartando as de menor relevância. A técnica

PCA gera um conjunto de imagens do domínio que é selecionado para treinamento, na

etapa seguinte é criado um espaço de faces e posteriormente uma base de dados dos

usuários é criada.

No trabalho foi orientado que os participantes variassem suas poses e expressões

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 código livre e multiplataforma com algoritmos já

otimizados.

Utilizando a técnica PCA, o algoritmo Viola-Jones e a biblioteca OpenCV 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-

ções ideais. A análise dos resultados experimentais mostrou que o algoritmo Viola-Jones

apresentou bom desempenho, com alta taxa de acertos, baixo tempo de processamento e

com taxas aceitáveis de falsos negativos e falsos positivos, considerando o tamanho das

subjanelas respectivas à distância das faces para a câmera. 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 usuários de forma eĄciente.

Uma proposta mais atual de reconhecimento facial é descrito no trabalho de

(SILVA, 2016), onde o autor faz uso de um sistema híbrido usando as técnicas PCA

e LDA, ao utilizar essas duas técnicas o autor conseguiu minimizar a dimensão das ima-

gens e ao mesmo tempo manter características com grande capacidade de descriminação

de faces. No trabalho de (SILVA, 2016) ele faz várias comparações com outros estudos

da área de reconhecimento facial e conclui que o extrator de características baseados em

PCA e LDA traz avanços na área, pois na literatura o LDA apresenta um desempenho

substancial mesmo quando é variado iluminação, expressões diversas das faces e usando

diferentes bancos de dados de imagens e o PCA usado para minimizar o número de atri-

butos captados, mas mantendo uma acurácia elevada e consequentemente redução no

processamento. A Figura 9 ilustra bem o sistema híbrido proposto.
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Figura 8 Ű 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 características comuns a diversos bancos de imagens de

face, tais como faces com diferentes iluminações, expressões faciais e poses. Após o uso das

técnicas PCA e LDA para extração de características a classiĄcação das faces foi avaliada

experimentalmente por métricas de similaridades e classiĄcadores. As métricas de simi-

laridade usadas foram distância euclidiana, distância Cosseno, distância de Mahalanobis

e distância de Manhattan; e nos classiĄcadores: k-NN, SVM e redes neurais MLP para

realizar a classiĄcação 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 acurácia, 99.25% nos experimentos realizados com o banco

ORL, superando trabalhos encontrados na literatura. Com o banco de imagens JAFFE, os

classiĄcadores KNN e SVM apresentaram o melhor desempenho com 98.50% de acurácia,

apresentando desempenho superior aos métodos encontrados na literatura.

Vale ressaltar que tanto nos trabalhos de (PENTEADO, 2009) e (SILVA, 2016)

evidencia-se a preocupação de minimizar o processamento das imagens sem perder a

qualidade na acurácia dos reconhecimentos. Considerando que sistemas web são limitados

computacionalmente e que a demanda por sistemas de controle de acesso via web tem

aumentado, os dois trabalhos se complementam apresentando melhoras signiĄcativas no

sistema de biometria de reconhecimento facial.
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Tabela 2 Ű Resultados das métricas e classiĄcadores usados em (SILVA, 2016)
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4 Método

4.1 Ferramentas e Fases do Processo

Antes de mais nada é preciso deĄnir quais ferramentas foram usadas para o desen-

volvimento do projeto. A linguagem utilizada durante toda a implementção foi Python na

versão 3.6.4 em conjunto com as bibliotecas numpy(bibloteca completa do python para

tratamento com números, vetores e outras operações matemáticas), biblioteca PIL(do

python para trabalhar com imagens) e a biblioteca de processamento de imagens OpenCV

na versão 3.4, que possui os algoritmos necessários para esse trabalho.

Python foi escolhido por ser uma linguagem de programação bem difundida, pos-

suir muitas comunidades ativas, apresentar facilidade no seu aprendizado e ser compatível

com a biblioteca OpenCV. Por sua vez OpenCV foi escolhido por apresentar inúmeras fer-

ramentas na área de processamento de imagens, com algoritmos(Eigenfaces e Fisherfaces)

e funções otimizadas, fazendo um ŞcasamentoŞ bem sucedido entre a linguagem e a bibli-

oteca.

Para que um processo de reconhecimento facial seja completo, devemos passar por

4 etapas básicas, a citar, coleta de imagens (em muitos casos usa-se um banco de dados

de imagens já padronizado), detecção facial, treinamento com as imagens coletadas ou de

um banco já existente e o reconhecimento facial(podendo ser em tempo real ou usando

um banco de imagens de teste), tais etapas serão detalhadas nas subsessões seguintes,

mostrando como foi deĄnida cada uma das etapas e parte de códigos implementados.

Os algoritmos utilizados para treinamento e reconhecimento facial em todo o pro-

jeto foi o Eigenfaces 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 implementações na biblioteca

OpenCV é bem completa e de fácil uso na linguagem python.

O processo usado foi o de aprendizado supervisionado, onde nas estruturas das

imagens dos bancos de dados temos um identiĄcador(id) para cada sujeito, seguido das

várias poses feitas por cada um dos sujeitos. Sendo assim foi possivel medir o nível de

acerto do algoritmo com relação as faces usadas para teste e também saber quais faces

foram detectadas erronêamente. A estrutura de cada imagem pode ser visualizada na

Figura 9.
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Figura 9 Ű Estrutura da imagens com seus identiĄcadores e variações 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 dimensões de 320x243 e com

extensão da imagem .gif. Foram coletadas fotos de 15 pessoas sendo 10 fotos por pessoa,

onde houve variações das faces e conĄgurações diversas como, luz no centro da face, na

esquerda da face, a direita da face, uso de óculos, sem óculos, expressões de feliz, triste,

sonolento, com piscada.

Foram usados para treinamento 70 imagens, sendo 7 imagens de cada indivíduo,

onde do total de 15 pessoas, 5 foram retiradas da fase de treinamento e utilizadas nos

testes para avaliação dos falsos negativos e verdadeiros negativos.

O banco de dados AT&T é constituído de 400 imagens com as faces de 40 indi-

víduos nas dimensão 92x112 e formato PGM(Portable Gray Map). Deste banco foram

usadas 5 imagens de cada indivíduo para treinamento, sendo que dos 40 indivíduos foram

retirados 10 deles com intuito de usá-los na fase de teste, e similar ao banco anterior, ver

como se comporta os algoritmos para faces que não constam na base de dados gerada. Do

total tivemos 150 imagens para treino e 200 imagens para teste, onde 5 imagens de cada

indivíduo foi testado, somando um total de 30 indivíduos que constam na base e os 10

indivíduos retirados da fase de treino.

Um terceiro banco de dados foi construído fazendo a junção 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 dimensões de 92x112 pixels e formato PGM. Para o banco Merge obtivemos um total

de 55 indivíduos, onde desses 55 foram retirados 15 da fase de treinamento, Ącando então

apenas 5 imagens de cada um dos 40 indivíduos totalizando 280 imagens para treino. Na

fase de teste foram usadas 5 imagens de cada indivíduo do total de 55 indivíduos, incluso

os 15 indivíduos retirados na criação da base de dados. Similar aos outros dois bancos

citados essa divisão foi feita a Ąm de avaliar os algoritmos em situações em que na base

de dados não possua alguns indivíduos

4.1.2 Detecção Facial

Na detecção facial foram usados os arquivos com extensão Ş.xmlŞ conhecido como

Haar que é responsável por codiĄcar informações sobre a existência de contrastes ori-

entados entre regiões da imagem. As imagens foram amostradas quadro a quadro e as

faces foram detectadas e extraídas usando o algoritmo Viola-Jones na implementação da

biblioteca OpenCV, esse arquivo é gerado fazendo o treinamento com algumas centenas

de imagens de amostra onde possui um objeto especíĄco que se deseja captar (faces de

pessoas por exemplo), esses são os exemplos positivos da amostra, enquanto uma amostra

com imagens aleatórias com diversos objetos ou formas diferentes de faces são considera-

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

Os bancos de imagens usados não 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 Github1, apesar de existir

outros esse Haar foi selecionado por apresentar maior índice de detecção 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 Eigenface o thresholds em 2000, 2500 e 3000, enquanto que para

o algoritmo Fisherfaces os thresholds usados foram de 1000, 1200 e 1500. Todas essa

variações de thresholds foram feitas com todos os bancos.

Conforme recomendado pela literatura (JAIN, 2013) o número de componentes

utilizados na implementação do Eigenfaces foi de 100. Ainda de acordo com recomendações

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.

1 https://github.com/opencv/opencv/tree/master/data/haarcascades
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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 Ű Banco ORL e Eigenfaces

Apesar de uma melhora na especiĄcidade e uma diminuição dos falsos positivos

ainda é evidenciado que o algoritmo apresenta valores não satisfatórios, mesmo quando

a quantidade de imagens de treino aumenta com a intenção de melhorar a taxa de reco-

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

Tabela 5 Ű Banco Merge e Eigenfaces

Para o banco Merge, conjunto maior de imagens, observa-se que para o primero

threshold temos uma especiĄcidade 1(ideal) e com zero falsos positivos, porém Ąca 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 especiĄcidades e os falsos

positivos começam a aparecer tornando o algoritmo novamente não satisfatório.

Para os 3 bancos Ąca claro que os falsos positivos e que a especiĄcidade procurada

não é atingido de maneira válida pelo Eigenfaces.

5.2 Fisherfaces

Nesta seção os mesmos testes foram efetuados, mas agora com o algoritmo Fisher-

faces, que por usar uma técnica mais robusta em termos de classiĄcação tende a apresentar

melhores resultados com uma maior conĄança com relação as classiĄcações. A Tabela 6,

mostra os teste para o bando de dados Yale.

Diferentemente do Eigenfaces, o Fisherfaces, mesmo com valores de thresholds

mais baixos, consegue obter uma especiĄcidade de 1 e zero falsos positivos. Mesmo com

o aumento do threshold os falsos positivos só aparecem com o threshold igual a 1500 e a

especiĄcidade tem uma queda de 1.00 para 0.80, mas não tão drástica como o Eigenfaces.
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Tabela 6 Ű Banco Yale e Fisherfaces

Vale salientar que o valor do maior threshold do Fisherfaces não chega a ser próximo

do menor valor de threshold do Fisherfaces, mostrando uma maior certeza nos valores

obtidos, porém a taxa de acerto não ultrapassa 66.66%, entretanto sem falsos positivos e

com a especiĄcidade ainda em 1.00.

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

de imagens para treino.

Tabela 7 Ű Banco ORL e Fisherfaces

Na contra-mão dos resultados obtidos anteriormente, o Fisherfaces já começa a

apresentar falsos positivos com primeiro valor de threshold e uma especiĄcidade menor

que 1.00, sendo então não muito eĄciente para essa base de dados, inclusive perdendo

em especiĄcidade e falsos positivos pro Eigenfaces, entretando cabe salientar que o valor

de threshold no Fisherfaces é menor. A soma da taxa de acertos também não 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 junção dos bancos

Yale e ORL.

Tabela 8 Ű Banco Merge e Fisherfaces

Aqui o cenário se apresenta mais generoso, sendo que conseguimos atingir uma

taxa de acerto de 71.27% com uma especiĄcidade de 1 e uma contagem de falsos positivos

igual a zero com threshold em 1200, ou seja temos um cenário onde obtivemos a maior
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taxa de acerto mantendo as necessidades de um sistema em não reconhecer um indivíduo

que não esteja na base. Para valores de threshold maiores a tendência é o algoritmo perder

muito em valor de especiĄcidade e consequentemente uma alta em falsos positivos.
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6 Conclusão

Tendo em vista os teste efetuados é evidente que as imagens das bases de dados são

fundamentais para que os algoritmos testados sejam bem sucedidos, pois com o mesmo

algoritmo e variando as bases de dados os resultados foram diversiĄcados. Outro ponto

importante está no fato dos algoritmos utilizados usarem técnicas interessantes porém

antigas com relação a técnicas da atualidade na questão de reconhecimento facial, sendo

assim tanto o Eigenfaces quanto o Fisherfaces são limitados se for pensar a escopo de

aplicações reais. No trabalho de (SILVA, 2016) é possível visualizar melhores resultados

usando as técnicas PCA e LDA de forma complementar, demonstrando que apesar dos

algoritmos não serem eĄcientes, as técnicas podem gerar bons resultados.

Com relação ao Eigenfaces, é nele que o nível de conĄança dos classicadores são

os piores, e o algoritmo apresenta muitos falsos positivos e uma baixa especiĄcidade,

divergindo do que tentou-se buscar nos testes e se pensarmos em uma aplicação prática

a probabilidade de o sistema ser falho é grande considerando que a taxa de acerto dele

é baixa e ainda com falsos positivos inaceitáveis para realidade de uma aplicação prática

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

Já 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 máxima de 71.27%, porém sem apresentar falsos positi-

vos e sem ter perda de especiĄcidade. Vale considerar que essa taxa de acerto obtida pelo

Fisherfaces foi no banco Merge que apresenta maiores variações com relação ao conjunto

de imagens usadas, uma vez que temos a junção de imagens com diferenças de iluminação

ou mesmo tamanho das faces no conjunto.

Apesar da maior conĄança nos resultados, não apresentar falsos positivos com

thresholds até 1200 e ainda manter a especiĄcidade no valor ideal sua taxa de acertos

ainda se constituiu baixa para aplicações reais, portanto similar ao Eigenfaces, temos que

o uso dos dois algoritmos mundo atual são insatisfatórios.

Algoritmos mais recentes como LBPH e uso de redes neurais com deep learning

são mais eĄcientes e por isso são 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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