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Resumo

Os sistemas de reconhecimento facial modernos possuem um desempenho extraordindrio
quando aplicados a imagens em alta resolucdo e bem iluminadas. No entanto, essas ndo sao
as condicoes encontradas em um cendrio real, onde aplicacoes desse tipo se fazem neces-
sarias. Deste modo, as taxas de reconhecimento tendem a se degradar a medida que esses
sistemas sdo expostos a imagens com variacoes na posicao, iluminacao e expressoes faciais,
situacdoes comuns com as quais uma aplicacao de reconhecimento facial deve lidar, especi-
almente em casos onde nao se dispoe de um ambiente controlado. Por esses motivos, a utili-
zacao de imagens infravermelhas tem se tornado uma das abordagens mais promissoras, ja
que elas sdo mais robustas aos fatores que afetam a performance dos sistemas de detecgdo e
reconhecimento facial. Esse trabalho apresenta o desenvolvimento de uma aplicacao capaz
de realizar o reconhecimento utilizando imagens de faces no espectro visivel e infraverme-
lho, e posteriormente, o sistema foi empregado na elaboracdo de um estudo comparativo
entre ambos os resultados. Para isso, foi utilizada uma base de dados contendo conjuntos
de imagens de 30 individuos nos dois espectros. Cada conjunto possui variacoes de ilumi-
nacao, expressdo e na posicao da face, o que tornou possivel mensurar o impacto dessas
alteracoes nas taxas de reconhecimento, e verificar robustez proporcionada por cada tipo de
imagem frente as diferentes condi¢des. Os métodos utilizados para o reconhecimento foram
o Eigenfaces e o Fisherfaces, duas abordagens holisticas bastante conhecidas e estudadas na
literatura. Na etapa de classificacdo, essas técnicas foram combinadas ao algoritmo dos k vi-
zinhos mais préximos, e os testes foram executados variando a métrica de similaridade en-
tre: Distancia Euclidiana, Manhattan, Chebyshev e Mahalanobis. Além disso, foram testadas
variacoes nos valores de k e no niimero de componentes principais utilizadas para a redu-
¢do de dimensionalidade e projecao das imagens. Os resultados comprovaram a hipdtese de
que as imagens infravermelhas sdo mais robustas a variacdo de iluminacao, preservando as
taxas de reconhecimento mesmo nas condi¢des mais adversas, ao contrario das imagens do
espectro visivel. Quanto as variacoes de posicao e expressoes faciais, os testes foram incon-
clusivos devido a pequena quantidade de imagens disponiveis. O estudo indica que a drea
do reconhecimento facial ainda carece de bases de dados complexas para que testes mais
precisos possam ser realizados. Apesar disso, os resultados sugerem que a fusdo de imagens
em um sistema multiespectral parece ser a melhor alternativa, aproveitando assim as vanta-

gens de cada tipo de imagem.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial, Infravermelho, Eigenfaces, Fisherfaces, K-NN.
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1 Introducao

Nas ultimas trés décadas, uma das areas que mais vem chamando a atengdo, tanto
da industria como da comunidade académica, é a do reconhecimento facial automatizado
(OLSZEWSKA, 2016). Isso se deve a sua gama de aplicacdes comerciais, especialmente nos
campos da seguranga, ciéncia forense e midias sociais. As vantagens de se utilizar a face na
biometria sdo muitas, em particular para a drea da seguranca, que passa a dispor de um mé-
todo de identificacdo a distancia ndo invasivo, ou seja, sem a necessidade de colaboracao
do individuo. Existe também a possibilidade de aplicar sistemas como esses para a andlise
de expressoes faciais espontaneas, o que se torna uma grande vantagem, ja que seriam ca-
pazes de detectar microexpressoes que geralmente passam despercebidas ao olho humano
(BARTLETT et al., 2006).

Para realizar o reconhecimento facial, as maquinas necessitam do uso de algoritmos
complexos e um banco de imagens compativel, o que torna essa tarefa um enorme desafio.
Os problemas que a tecnologia enfrenta sdo muitos, surgindo desde o momento da aquisi¢ao
da imagem, como por exemplo o nivel de luminosidade, a posi¢dao do rosto, ou até mesmo
expressoes faciais. Os sistemas de reconhecimento também podem ser facilmente engana-
dos pelo uso de acess6rios como 6culos ou perucas (SHARIF et al., 2016). Além disso, a falta
de um banco de imagens adequado pode degradar as taxas de reconhecimento e inviabili-
zar todo o processo. Deste modo, é necessdrio que o banco esteja sempre atualizado, pois

até mesmo mudancas no rosto causadas pelo envelhecimento podem afetar os resultados.

Além disso, pesquisadores compararam o impacto de variacdes nos sistemas de re-
conhecimento facial com outros tipos de biometria, e chegaram a conclusdo de que eles
sdo mais sensiveis a mudancas do que as demais tecnologias (LANITIS, 2009). Por isso, é
imprescindivel que os algoritmos utilizados no reconhecimento sejam robustos a essas ad-

versidades, com objetivo de preservar o desempenho e a seguranca nesses tipos de sistemas.

A utilizacdo de imagens infravermelhas é apresentada como uma das alternativas
mais promissoras para os problemas do reconhecimento facial, isso se deve ao fato de que
a radiacdo nessa regido do espectro eletromagnético é emitida ao invés de ser refletida,
tornando o método independente de iluminacao (GHIASS et al., 2013). Rostos capturados
dessa maneira, mostram-se quase que inalterados frente as variacdes na iluminacao, ou até
mesmo em sua auséncia (GHIASS et al., 2014), como mostra a figura (1). Isso torna possi-
vel a aplica¢do de técnicas de reconhecimento facial em ambientes externos com ou sem
iluminagdo controlada, algo que seria invidvel utilizando o espectro visivel, pois até mesmo
pequenas mudancas no angulo da fonte de luz podem projetar sombras, diminuindo a per-

formance do sistema.
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Figura 1 — Exemplo de variagdes na iluminacado e como as imagens infravermelhas sao afe-
tadas - extraida de (LI et al., 2007).

Ao comparar os efeitos de mudancas de posicao e expressoes faciais, é possivel per-
ceber que as imagens térmicas sofrem menores alteracoes (GHIASS et al., 2013), além de
ajudarem a separar a face do resto do ambiente, facilitando a localiza¢do de rostos na ima-
gem e contribuindo para etapa de detecc¢do facial. Outra grande vantagem do infravermelho
é a utilizacdo do sistema de vasos sanguineos da face como traco biométrico, a ideia foi
apresentada por Prokoski, Riedel e Coffin (1992), em um dos primeiros trabalhos publicados
que abordavam o reconhecimento facial utilizando imagens térmicas. Isso é possivel pois
0 sangue que passa por eles é um pouco mais quente do que os tecidos ao seu redor, fa-
zendo com que possam ser extraidos de uma imagem térmica. Esta técnica se tornou uma
das mais revoluciondrias, pois esses vasos possuem um padrdo Unico para cada individuo,
permanecendo inalterados pelo envelhecimento (PERSSON; BUSCHMANN, 2011), e por se
localizarem debaixo da pele, sofrem menos com distor¢oes causadas por fatores externos.

Além de todas as razodes citadas anteriormente, é importante ressaltar que os pre-
¢os das cameras térmicas vém caindo abruptamente desde os tltimos 15 anos (KOCHANEK,
2015), de modo que ja existem no mercado celulares com cameras térmicas e dispositivos
que podem ser acoplados a um smartphone comum, permitindo a captura de imagens infra-
vermelhas. Juntos, esses fatores constroem um cendrio favoravel a pesquisa e ao desenvolvi-
mento de tecnologias que utilizam o espectro infravermelho, tornando as imagens térmicas

uma alternativa vidvel e promissora para os problemas do reconhecimento facial.

Este trabalho baseia-se na hipotese de que as imagens infravermelhas sdo mais ro-
bustas a varia¢oes de iluminacdo, posicao e expressoes faciais do que suas contrapartes do
espectro visivel. Ou seja, os métodos de reconhecimento facial utilizando o espectro infra-
vermelho possuem melhor desempenho, em relacdo as situacdes e problemas menciona-
dos, quando comparados as técnicas aplicadas ao espectro visivel. Deste modo, para a veri-

ficacdo da hipotese, serd implementado um sistema de reconhecimento facial baseado em
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imagens de ambos os espectros, que serd testado utilizando um banco de imagens dentre
os varios disponiveis na literatura. Posteriormente, os resultados serdo comparados e assim
serd possivel verificar se os métodos de reconhecimento facial com imagens infravermelhas
possuem caracteristicas necessdrias para justificar sua aplicacdo na solugdo dos problemas

do reconhecimento facial explicitados.

1.1 Objetivos

O obijetivo geral deste trabalho de conclusdo de curso é demonstrar que o uso de
imagens infravermelhas no reconhecimento facial € mais robusto, em cendrios onde ha va-
riacdo de iluminacao, posicdo e expressoes faciais, do que o uso de imagens do espectro

visivel. Desta forma, os objetivos especificos sao:

« Implementar técnicas eficientes para extrair features' de faces no espectro visivel

e infravermelho.

e Desenvolver um sistema para realizar o reconhecimento facial com base nas ca-

racteristicas extraidas.

e Comparar o desempenho dos métodos implementados nas imagens de ambos

0s espectros.

* Investigar os efeitos das variagoes de luminosidade, posicdo e expressao facial

sobre as taxas de reconhecimento.

* Delimitar os cendrios onde cada tipo de imagem € mais eficiente.

1.2 Meétodo

As imagens utilizadas para o desenvolvimento e teste do classificador serdo extraidas
de bases de dados disponiveis na literatura, com preferéncia para as que possuem amos-
tras multi-espectrais, ou seja, imagens de ambos os espectros: visivel e infravermelho. Além
disso, é necessario que o banco de imagens também contenha variacoes de iluminacao,
para que a comparacdo possa ser devidamente executada. Ap6s a escolha da base de dados,
inicia-se o processo de reconhecimento para as imagens selecionadas, sendo este composto

por trés etapas.

A primeira consiste no pré-processamento da imagem, em seguida sdo realizadas a
extracao e selecdo de features, e por ultimo € feita a classificacdo da imagem, comparando

as caracteristicas obtidas na segunda etapa com as presentes nas demais imagens do banco.

1 Caracteristicas que descrevem uma imagem.
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Os processos de extragdo e selecdo de features utilizam algoritmos que reduzem a dimensi-
onalidade da imagem, escolhendo apenas os conjuntos de caracteristicas que a definam da
melhor maneira possivel. J4 na classificacao, a imagem de teste, ou seja, a face que se deseja
identificar serd comparada utilizando esse conjunto de atributos selecionados no treina-
mento. Para isso, serd utilizado algoritmo dos k vizinhos mais préximos (k-NN) combinado
a diferentes métricas de similaridade, como por exemplo as distancias: Euclidiana, Manhat-

tan e Chebyshev.

Apo6s a etapa de classificacao, os resultados sdao conferidos comparando-se a classe
atribuida a imagem com a identidade real do individuo. Desta maneira, apds a repeticao do
processo para outras imagens do banco, e a variacao dos parametros possiveis nos algorit-
mos utilizados, uma taxa de acerto poderd ser obtida. Finalmente, os resultados para ambos

os espectros serao confrontados.

1.3 Resultados

Os seguintes resultados sao esperados para este trabalho:

* Identificar os cendrios ideais para a utilizacao das imagens de cada espectro.

* Determinar como cada tipo de imagem ¢ afetado frente as variagdes na aquisi-

cao.

* Despertar um maior interesse em pesquisa e desenvolvimento de tecnologias

que utilizam imagens térmicas para o reconhecimento de faces.

* Motivar a aplicacdo de imagens infravermelhas para o reconhecimento facial au-

tomatizado.

1.4 Organizacao do Trabalho

Para uma melhor compreensao e separa¢do do contetido, os proximos capitulos deste

trabalho estao organizados da seguinte maneira:
 Capitulo 2: Contém as informacdes necessdrias para a plena compreensao das ativi-
dades desenvolvidas neste trabalho.

* Capitulo 3: Apresenta uma pesquisa sobre trabalhos relacionados e uma breve andlise

de seus resultados.

e Capitulo 4: Neste capitulo estdo expostas as técnicas e métodos aplicados, assim como

as etapas envolvidas nos experimentos propostos.
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 Capitulo 5: Expoe os resultados e as andlises dos experimentos conduzidos.

* Capitulo 6: Por fim, neste capitulo sao apresentadas as considerac¢des finais sobre o de-
senvolvimento do trabalho e os resultados obtidos, além de propor temas e atividades

para trabalhos futuros
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo apresentadas as definicoes e técnicas relacionadas ao reconheci-
mento facial e a termografia infravermelha. Deste modo, também se faz necessaria a com-
preensdo de conceitos bdsicos associados ao processamento de imagens, reconhecimento

de padroes e visdo computacional.

2.1 Espectro eletromagnético

Toda a matéria emite radiacdo eletromagnética, independentemente do seu estado
ou composicao (CASTANEDO, 2005). O espectro eletromagnético (EM) nada mais é do que
o intervalo que abrange todas as frequéncias de radiacdo eletromagnética, classificando-
as pelo seu comprimento de onda, que pode variar de quilometros de distancia até uma
pequena fracao do tamanho do nticleo de um dtomo. As ondas EM sao divididas em 7 tipos:
ondas de rddio, micro-ondas, infravermelho, luz visivel, ultravioleta, raios-x e raios-y, como

demonstrado na figura (2).
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Figura 2 — Bandas do espectro eletromagnético - extraida de (RONAN, 2013).

As ondas em cada uma dessas bandas possuem diferentes caracteristicas, como por
exemplo a maneira como sdo produzidas, como interagem com a matéria e suas aplicacoes
praticas. Dentre os tipos de radiacao, as formas mais energéticas possuem o menor compri-
mento de onda, variando de 10" m até 108 m. Nessa regido do espectro se encontram o0s

raios-y e os raios-x, que possuem importantissimas aplicacdes na medicina e na seguranca.
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Do outro lado do espectro, com comprimentos variando de 1mm até alguns metros,
se localizam as micro-ondas e as ondas de radio, sendo que a segunda possui vérias apli-
cacoes nas telecomunicacoes devido a sua capacidade de penetrar na atmosfera terrestre.
Além disso, outros tipos de ondas com as mais variadas utilidades estao localizadas entre

esses dois extremos, essa regido é conhecida como o espectro térmico.

2.1.1 Espectro Infravermelho

Qualquer objeto com temperatura acima do zero absoluto emite radiacao na forma
de calor, que é trocado com o meio (CASTANEDO, 2005). Esse tipo é conhecido como radia-
¢do térmica, estando localizada no intervalo de 0.1um até 1000um do espectro EM. A regido

térmica pode ser dividida em 3 bandas: ultravioleta (UV), luz visivel e infravermelha (IR).

A radiacdo IR, também conhecida por luz infravermelha, foi descoberta pelo astro-
nomo William Herschel em 1800. Sua emissao e absorcao ocorrem devido a mudancas nos
movimentos vibracionais e rotacionais das moléculas que compde o objeto. Ela estd locali-
zada no espectro térmico, em uma regidao que vai de 0.74um até 1000um, e pode ser dividida

em cinco sub-bandas, como mostra a tabela (1).

Tabela 1 — Sub-bandas do espectro IR, e seus respectivos intervalos e aplicacoes - adaptada
de (CASTANEDO, 2005).

Sub-banda | Intervalo[um] Aplicacoes
NIR 0,74-1 Telecomunicacoes
SWIR 1-3 Sensoriamento remoto
MWIR 3-5 Pesquisa cientifica
LWIR 8-14 Inspecdo industrial
VLWIR 14 -1000 Espectrometria, astronomia

A partir de 0,74um até 1um estd localizada a drea conhecida como near infrared
(NIR), a regido short wavelength infrared (SWIR) fica entre 1uym a 3um, ja a medium wave-
length infrared (MWIR) comeca em 3um e termina em 5um, entre 8um e 14um fica a regiao
chamada de long wavelength infrared (LWIR), e por ultimo a very long wavelength infrared
(VLWIR), que vai de 14um a 1000um.

Dentro do contexto do reconhecimento facial, é possivel obter imagens térmicas em
todas as regides do espectro IR (AKHLOUFI; BENDADA; BATSALE, 2008), como mostra a
figura (3). No entanto, algumas dessas sub-bandas sdo mais importantes, devido a forma
como o corpo humano emite calor (GHIASS et al., 2014), que estd demonstrada no grafico

(4).
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VISIELE  NEAR-IR SHORTWAVE- IR MIDWAVE- IR LONGWAVE- IR
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Figura 3 — Imagem de uma face em diferentes bandas do espectro infravermelho - extraida

de (AKHLOUFI; BENDADA; BATSALE, 2008).

A maior parte da energia térmica do corpo humano é emitida nas sub-bandas LIWIR

e MWIR (GHIASS et al., 2014), logo ambas podem ser utilizadas de forma passiva no reco-

nhecimento, ou seja, sem a necessidade de uma fonte de luz externa.
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Figura 4 — Espectro da emissao de calor do corpo humano - extraida de (GHIASS et al., 2014).
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2.2 Biometria

O termo biometria é derivado das palavras gregas bios (vida) e metrikos (medir). A
area consiste no estudo de atributos dos seres humanos, que geralmente sdo aplicados na
identificacao de individuos (DELAC; GRGIC, 2004). As caracteristicas utilizadas na biome-
tria podem ser divididas em duas categorias (SRIVASTAVA, 2013), que sao definidas por sua

procedéncia, sendo elas:

Fisioldgicas: Estdo relacionadas as caracteristicas fisicas do corpo humano e por isso sao
dificeis de adulterar, além de pouco se modificarem durante a vida do individuo. Esse

tipo inclui tracos como: iris, impressao digital, rosto e DNA.

Comportamentais: Sao caracteristicas dependentes da psicologia humana, podendo variar
de acordo com o estado mental do individuo e com o ambiente. Alguns exemplos sdo
avoz, a assinatura e até mesmo o ritmo de digitacdao pode ser utilizado para identificar

uma pessoa.

Qualquer traco fisiol6gico ou comportamental pode servir como biometria, desde
que possua os seguintes atributos (SRIVASTAVA, 2013):

1. Universalidade: A caracteristica deve estar presente em todos os individuos que se de-
seja comparar.

2. Distin¢ao: Nenhum par de individuos deve possuir o mesmo tracgo, ou seja, ele deve

identificar cada um de maneira Gnica.

3. Permanéncia: Deve conservar suas caracteristicas distintivas durante o decorrer do

tempo.
4. Acessibilidade: O traco biométrico deve ser acessivel para a coleta e verificacao.
Além das quatro caracteristicas bdsicas citadas, também existem fatores adicionais

que devem ser levados em consideracdo no momento da aplicagdo prdtica em um sistema

biométrico:
* Performance: Diz respeito a eficiéncia do traco biométrico em termos de robustez,
acurdcia, velocidade e custo computacional para a aplicacao.
* Aceitabilidade: Define quao invasiva é a extracao e verificacao biométrica.

* Alterabilidade: A caracteristica deve ser robusta contra fraudes e adulteracoes.
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Desta maneira, é possivel classificar as abordagens biométricas modernas de acordo
com suas caracteristicas (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004), como mostra a tabela (2).

Tabela 2 - Comparacdo entre vdrias tecnologias biométricas: alta, média e baixa estdo de-
notadas por A, M e B respectivamente - adaptada de (JAIN; ROSS; PRABHAKAR,

2004).

o
S = & :i g E E
T g2 EE %
: Z|Z|E| 8| €| 5|8
Id(.entlﬁca.dor é AR AR

Biométrico

DNA A|A| A B|A B|B
Orelha MIMIA MM| A | M
Face A|B|M|A|B|A|A
Termogramafacial | A| A | B|A | M| A | B
Impressaodigital M| A | A M| A M| M
Marcha M| B|B|A|B|A M
Geometriadamdo M M M| A M| M| M
Veias da mao M MMM M| M|B
Iris A|A|A|M|A|B|B
Ritmo de digitagdo | B | B | B | M| B | M | M
Cheiro A|A|/A|B|B|M|B
Impressiodamdao M| A | A M| A M| M
Retina A|A/ M| B|A|B|B
Assinatura B|B|B|A|B|A|A
Voz M|B|B| M|B|A|A

2.2.1 Sistemas Biométricos

Um sistema biométrico automatico consiste de um reconhecedor de padrdes que
identifica uma pessoa por meio de um conjunto de atributos derivados de suas caracteristi-
cas fisicas (DELAC; GRGIC, 2004). Geralmente existem duas abordagens para esses tipos de

sistemas:

Unimodal: Utiliza apenas um traco biométrico para a comparacdo, o que deixa o sistema

vulneravel as deficiéncias do atributo escolhido.

Multimodal: Faz a combinacao de multiplas caracteristicas biométricas de um mesmo indi-
viduo para gerar um padrao mais complexo e robusto, aumentando assim a seguranca

e contornando qualquer problema inerente a um tipo especifico de biometria.

Além disso, um sistema biométrico frequentemente opera em dois modos (CHEL-
LAPPA; SINHA; PHILLIPS, 2010):
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1. Verificacdo: Confere se a identidade do individuo corresponde a apresentada (1:1).

2. Identificacdo: Busca uma identificacdao baseando-se nos dados de todos as pessoas

armazenadas pela aplicacao (1:n).

De maneira geral, a arquitetura dos sistemas de reconhecimento biométrico pode
ser dividida nos seguintes médulos (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004):

Sensor: Hardware que colhe os dados biométricos a serem analisados, como por exemplo
uma camera de seguranca que registra imagens da face de um individuo para realizar

o reconhecimento facial.

Extrator de caracteristicas: Responsavel por processar os dados colhidos pelo sensor e ex-
trair deles as caracteristicas discriminatorias, também conhecidas como features. Cada
sistema biométrico possui algoritmos que extraem caracteristicas diferentes de acordo

com a conveniéncia e abordagem necessaria.

Classificador: Nele sao comparados os conjuntos de caracteristicas geradas pelo médulo
extrator. A maneira como essas caracteristicas serdao analisadas vai depender do algo-
ritmo e do tipo de aprendizado utilizado pelo sistema. A saida desse médulo é uma

decisao, ou classificacao referente aos dados iniciais de entrada.

Banco de dados: Modulo onde fica armazenado o conjunto de features para cada um dos
individuos j4 analisados pelo sistema, assim como outras informacdes relevantes que

possam ser utilizadas na identificacao.

Por fim, o sistema biométrico funciona em duas fases (JAIN; ROSS; PRABHAKAR,
2004):

* Registro (Enrollment): Etapa onde uma nova amostra é cadastrada no banco de dados,
ela consiste na coleta dos dados biométricos pelo médulo de sensor, em seguida as
caracteristicas sdo geradas pelo extrator de features, que por sua vez sao armazenadas

pelo médulo de banco de dados de acordo com a figura (5).

Banco de
dados

Aquisicao dos
Dados

Extracao de
Features

Figura 5 - Fase de registro.
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* Reconhecimento: Consiste em identificar os dados biométricos de entrada comparando-
os com as informacodes provenientes do médulo do banco de dados. Novamente as
informacoes sao colhidas e as caracteristicas extraidas, porém nessa etapa elas sao
verificadas pelo médulo comparador e uma decisdao é tomada, ou seja, a amostra é

classificada como mostra a figura (6).

Banco de
dados

Aquisicao dos Extracao de

Dados Features . Comparagdo

Decisédo

Figura 6 — Fase de reconhecimento.

Fatores como o posicionamento do médulo de sensor, interferéncias ambientais e
mad interacdo com o usuario podem causar ruidos e deformacdes nas amostras colhidas (DE-
LAC; GRGIC, 2004). Isso faz com que o mesmo traco biométrico de um individuo possa gerar
amostras diferentes, de maneira que elas ndo possam ser comparadas rigorosamente, o que
pode causar falhas no processo de identificacao. Existem 2 tipos de erros em um sistema de
reconhecimento (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004):

Falso positivo (False match): Ocorre quando duas pessoas diferentes sao classificadas como

sendo uma mesma pessoa.

Falso negativo (False nonmatch): Acontece quando amostras de uma mesma pessoa sao

classificadas como de pessoas diferentes.

Para a reducao da taxa de erro de um sistema biométrico, pode ser adotado um va-
lor de decisdao conhecido como threshold. Ele serve como parametro para uma pontuagao
(score), que ao atingir um valor alto o suficiente, permite a classificacdo da amostra. Esse va-
lor pode ser alterado a fim de encontrar um ponto 6timo que proporciona uma menor taxa

de erro, como mostra o grafico (7).

Quanto as aplica¢oes dos sistemas biométricos, segundo Jain, Ross e Prabhakar (2004),
taxas de falsos positivos menores sao mais tteis na area forense, enquanto baixas proporcoes

de falso negativo beneficiam mais as aplicacoes na seguranca.
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Figura 7 — Taxas de erro em um sistema biométrico: (a) Threshold e (b) Aplicacdes - extraida
de (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004).

2.3 Reconhecimento de Padroes

A execucao automadtica de tarefas como reconhecimento, descrigdo, classificacao e
agrupamento sdo problemas importantes nas mais variadas dreas do conhecimento (JAIN;
DUIN; MAO, 2000), como por exemplo: biologia, psicologia, medicina, marketing, visao com-

putacional.

De acordo com Watanabe (1985), um padrao pode ser interpretado como o oposto
do caos, uma entidade vagamente definida a qual pode ser atribuida um nome. Desta ma-
neira, o reconhecimento de padrdes pode ser definido com um campo de estudo que tem
por objetivo a classificacdo de objetos (padrdes) em categorias ou classes (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008). Isso é feito através da observacao e extracao de informacgdes dos
dados brutos, que servem de base para tomada de decisdoes (DUDA; HART; STORK, 2000),
como por exemplo a classificacao.

Existem diversos tipos de padrdes que podem ser observados e classificados, a tabela
(3) fornece alguns exemplos de aplicacoes, assim como seus padrdes de entrada e classes

aplicéveis.
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Tabela 3 — Exemplos de aplicacdes do RP - adaptada de (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Dominio do Aplicacio Padrao de Classes
Problema picag Entrada
_ - Andlise de DNA/Sequéncia de Tipos de
Bioinformética N .
sequéncias proteinas genes
Mineracao de Procura por Pontos no Agrupamentos compactos
dados padroes espaco e bem separados
Classificacao de Buscas na Arquivo de Categorias semanticas
documentos internet texto (Ex: musica, jogos, etc.)
Andlise de M4dquina de Arquivo de Caracteres alfanuméricos,
imagens leitura para cegos imagem palavras
Automacao Inspecao de Imagem de Produto com defeito,
industrial circuitos impressos intensidade sem defeito
Recuperacao de Buscas na Arquivo de Géneros de video
dados multimidia internet video (Ex: acdo, romance, etc.)
Reconhecimento Identificacao Face, iris, Usudrio autorizado,
biométrico pessoal impressdo digital ndo autorizado
Sensoriamento Previsdo de Imagens Padrao de crescimento
remoto colheita multiespectrais da colheita
Reconhecimento | Suporte telefonico Arquivo de Palavras
de fala automatico audio pronunciadas

2.3.1 Classificacao

Um objeto ou padrdo pode ser representado por um vetor de dados x de p dimensoes
tal que x = (x1,X2,...,Xp) onde x; sdo medig¢des de seus atributos, também conhecidas como
features, que por sua vez sao caracteristicas extraidas de uma amostra de entrada, o que pode

ser feito através de medicdao ou processamento.

Desta maneira, esses padroes podem ser associados a uma classe, que pode ser de-
finida como um conjunto de objetos que possuem certos atributos em comum. Dado que
existem C classes denotadas por w;,w>,...,0., € associada a cada padrao existe uma varia-
vel categorica z (WEBB, 2011), que denota a associacao de classe, isso significa que se z = i,

entdo o objeto pertence a w;, comi € 1,2,...,C.

2.3.2 Classificadores

Sao as ferramentas que realizam a classificacdo de padrdes ou objetos a partir de

suas caracteristicas. Seu objetivo € estabelecer uma funcao de separacao entre as classes do
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problema, desta maneira, ao receber um conjunto de caracteristicas, a funcao retorna um

rétulo para a amostra de entrada.

Para que o classificador possa reconhecer um padrao, é necessdrio que ele saiba as-
sociar um conjunto de atributos a uma classe. Esse processo é conhecido como aprendizado,

e para que ele ocorra, geralmente os dados disponiveis sdo divididos em dois grupos:

* Treino: Conjunto utilizado para “aprender” os padroes.

e Teste: Dados usados na avaliacao do aprendizado.

Deste modo, é comum que os classificadores sejam separados de acordo com a abor-
dagem utilizada na etapa de aprendizado (JAIN; DUIN; MAO, 2000), da seguinte maneira:

Supervisionado: Consiste em apresentar ao sistema de reconhecimento os objetos e as clas-

ses correspondentes, para que ambos possam ser associados de uma maneira prévia.

Nao-Supervisionado: Permite que o classificador defina de maneira autbnoma as classes,

baseando-se exclusivamente nas caracteristicas presentes no conjunto de treino.

Os dados obtidos na fase de aquisic¢do sdo utilizados para treinar o classificador, desta
maneira, a taxa de acerto estd diretamente relacionada a representatividade do conjunto de
dados. Além disso, a construcao do modelo deve ser cuidadosa, ja que um ajuste muito pre-
ciso pode causar um problema conhecido como overfitting (DUDA; HART; STORK, 2000),
que ocorre quando o classificador se especializa demais em um conjunto de treino especi-

fico, gerando um modelo que ndo necessariamente corresponde a realidade.

Segundo Jain, Duin e Mao (2000), as principais abordagens para o reconhecimento

de padroes podem ser classificadas da seguintes maneiras, de acordo com a tabela (4):

Tabela 4 — Modelos de RP - adaptada de JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Abordagem Representacao Funcdo de Critério de
8 P ¢ Reconhecimento Avaliacao
. Amostras, pixels, - e A Erro de
Template Matching P Correlacao, distancia . ~
curvas classificacao
. e . Erro de
Estatistico Features Funcao discriminante . ~
classificacdo
Sintético ou o " Erro de
Primitivas Regras, gramatica S~
Estrutural aceitacao
. Amostras, pixels, _ . Erro quadratico
Redes Neurais p Funcao de ativacao d L.
features médio
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2.3.3 k-Nearest Neighbors

O classificador dos k vizinhos mais proximos (k-NN) se encaixa em uma categoria de
algoritmos conhecida como aprendizado preguicoso (lazy-learning), que consiste em atra-
sar o processo de inducao ou generalizacao até o momento em que a classificacdo é execu-
tada (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006).

Esse método se baseia no principio de que objetos que possuem propriedades si-
milares estardo localizados mais proximos dentro de um espaco multidimensional. Deste
modo, para classificar uma amostra, basta verificar a classe dos vizinhos mais préximos. A
proximidade entre os padrdes é dada por uma métrica de similaridade, como por exemplo a

distancia euclidiana.
Dado um padrao desconhecido X, a classificacao é feita da seguinte maneira:
1. Calcular a distancia entre X e todos os outros objetos do conjunto de treinamento.
2. Verificar as classes dos k vizinhos mais préximos.
3. Selecionar entre as classes verificadas, a que possui maior frequéncia.
4. Se houver empate, decrementar o valor de k e voltar para o passo 2.

5. Rotular X com a classe selecionada.

- -

Figura 8 — Exemplo de classificacdo usando o k-NN. Para k = 3 o objeto é classificado como
triangulo vermelho, para k = 5 a classe atribuida é quadrado azul - extraida de
(ANAJ, 2007).
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O k-NN tem sido amplamente utilizado de maneira bem-sucedida em vérias aplica-
¢oes (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006), como por exemplo algoritmos de reco-
nhecimento facial como o Eigenfaces e o Fisherfaces, porém é importante ressaltar alguns

de seus aspectos:

* Requer grandes espacos de armazenamento.
¢ E sensivel a escolha da métrica de similaridade utilizada.

* Nao existem principios claros para escolha do valor de k, sendo necesséria a aplicagao

de técnicas como por exemplo a validacao cruzada.

2.3.4 Meétricas de similaridade
Entende-se por distancia, a medida de separacao entre dois objetos. No reconheci-

mento de padroes, a distancia indica similaridade ou afastamento entre dois atributos ou
classes. Para que uma funcao d() seja considerada uma métrica, ela deve possuir as seguin-
tes propriedades (DUDA; HART; STORK, 2000):

1. Nao negatividade: d(a,b) =0

2. Reflexibilidade: d(a,b) =0<—= a=0b

3. Simetria: d(a,b) = d(b,a)

4. Desigualdade triangular: d(a,b) + d(b,c) = d(a,c)

Dados dois pontos n-dimensionais, A = (a;,ay,...,a,) € B = (by,b»,...,b;), as métricas

mais conhecidas sdo:

Distancia Euclidiana: A mais utilizada dentre as métricas de similaridade (EL-SHOROUK,

2011), pode ser calculada de acordo com a férmula (2.1):

d(A,B) = \/(al —b1)?+ (az — b2)? +...+ (an — bp)? 2.1)

Distancia de Manhattan: Também conhecida como City-Block ou distancia retilinea (EL-
SHOROUK, 2011), ela examina a diferenca em valores absolutos da distancia entre dois

pontos da seguinte maneira (2.2):

d(A,B):|a1—b1|+|a2—b2|+...+|an—bn| (2.2)
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Distancia de Chebyshev: A distancia entre dois pontos é dada pela maior entre as diferen-
¢as de suas coordenadas, também é conhecida como distancia maxima (EL-SHOROUK,
2011) ou chessboard. Ela pode ser obtida por (2.3):

d(A,B) = max(lay — bil,laz = bal,...,|an — bpl) (2.3)

Distancia de Mahalanobis: Baseada na correlagdo entre as varidveis e os padroes analisa-
dos, ela se difere da distancia euclidiana por ser invariante a escala. Seu célculo é dado

de acordo com (2.4):

d(A,B)=V(A-B)TS1(A-B) (2.4)

onde S é a matriz de covariancia.

2.4 Imagem Digital

Uma imagem pode ser definida como uma funcao bidimensional f(x,y), onde x e
¥ sdo coordenadas em um plano, e a amplitude de f em qualquer par coordenado (x,y) é
chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem no ponto. Quando os valores x,y e sua
amplitude sdo finitos, ou seja, representados por valores discretos, chamamos entdo de uma
imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2006). Essa funcdo geralmente é denotada por uma
matriz, onde cada um de seus elementos carrega um valor que indica a cor do respectivo

ponto na imagem, que é conhecido como pixel.

A qualidade da imagem estd diretamente relacionada a dois fatores (GONZALEZ;

WOODS, 2006) presentes na etapa de aquisicao:

Amostragem: Diz respeito a resolucdao da imagem, ou seja, quanto maior a quantidade de
pixels, menor o tamanho dos mesmos e menores sdo as descontinuidades entre eles,

tornando a imagem mais nitida.

Quantizacao: Estd relacionada a quantidade de bits utilizados para a codificacdo de cada
valor de intensidade. Uma maior quantidade de bits permite um maior alcance de co-

res, proporcionando uma imagem de melhor qualidade.

Durante a fase de aquisi¢dao das imagens, surgem as principais fontes de ruidos (GON-
ZALEZ; WOODS, 2006), podendo causar sérios prejuizos para as aplicacdes que as utilizam.

Para a corre¢do desses problemas, sdao utilizadas técnicas de processamento de imagens.
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2.4.1 Sistema RGB

O sistema de cores mais utilizado é o RGB, representado na figura (9). Trata-se de
um esquema aditivo que consiste na mistura de trés cores primarias: vermelho (Red), verde
(Green) e azul (Blue) em diferentes proporcoes, denotadas por um valor de intensidade, a
partir das quais € possivel gerar todas as demais cores do espectro visivel (SZELISKI, 2010).
Nesse caso, o branco é produzido misturando-se as trés cores primdrias com suas intensida-

des maximas, e o preto é gerado quando todas possuem valor igual a zero.

Figura 9 - Sistema de cores aditivas RGB - extraida de (QUARK67, 2006).

2.5 Processamento Digital de Imagens

Alguns autores definem o processamento de imagens como sendo uma 4rea onde
tanto os dados de entrada como os de saida devem ser uma imagem, porém nao existe uma
fronteira clara de onde termina o processamento de imagens, e onde comeca a visdo compu-
tacional (GONZALEZ; WOODS, 2006). Uma maneira comum de se abordar o processamento

de imagens, € dividi-lo em trés niveis de processos:
Baixo nivel: Trata-se de operacoes primitivas, como reducdo de ruido e aumento de con-
traste.

Nivel médio: Tarefas relacionadas ao contetido da imagem, como por exemplo a segmenta-

¢do, que consiste em particionar uma imagem em regides ou objetos.

Alto nivel: Diz respeito aos processos que envolvem interpretacao da imagem, muitas vezes

de formas associadas a visao humana.
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Desta maneira, ficou estabelecido que a drea do processamento de imagens compre-
ende os procedimentos de baixo nivel (GONZALEZ; WOODS, 2006). Ja a visdo computacio-
nal estd relacionada aos de alto nivel, entretanto nos processos de nivel médio é possivel

perceber uma sobreposicao onde ambos os conceitos se misturam.

2.6 Visao computacional

O objetivo da visdo computacional é a utilizacdao de maquinas para emular a visao
humana, incluindo a capacidade de aprender, fazer inferéncias e realizar acoes baseadas em
informacdes visuais (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001). Deste modo, fica claro que a visdo com-
putacional é um campo interdisciplinar localizado entre processamento digital de imagens,

inteligéncia artificial e reconhecimento de padroes.

Para que seja possivel a tomada de decisao sobre objetos reais representados em ima-
gens, se faz necessdria a constru¢do de um modelo, um descritor da imagem (SHAPIRO;
STOCKMAN, 2001). Desta maneira, alguns especialistas argumentam que o problema fun-
damental da visao computacional é na verdade a construcao e descricao de uma cena atra-

vés de imagens.

Os recentes avanc¢os no campo do aprendizado de méquina possibilitaram o desen-
volvimento de uma série de tecnologias que viabilizaram a aplicacao da visao computacio-

nal nas mais variadas areas(SZELISKI, 2010), como por exemplo:
* Processamento de texto manuscrito
* Inspecao de materiais
e Construcao automdtica de modelos de 3D
* Diagnésticos médicos

¢ Veiculos autbnomos

2.6.1 Features

Tarefas como a representacao, classificacao e reconhecimento de imagens sdo extre-
mamente dependentes da extracdo de caracteristicas robustas e representativas. Para con-
seguir estabelecer uma correspondéncia entre duas ou mais imagens, € necessario localizar
atributos que as caracterizam de uma maneira tnica, essas informacoes sdo conhecidas na
visdo computacional como features (HASSABALLAH; ALI; ALSHAZLY, 2016). E importante
também que imagens semelhantes produzam valores de features proximos, para que algo-

ritmos que utilizam medidas de similaridade na classificacao, como por exemplo a distancia
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euclidiana, possam classificar as imagens da maneira mais precisa possivel. As features po-

dem ser separadas em dois tipos, representados na figura (10) e explicados a seguir:

Globais: Descrevem a imagem como um todo, ou seja, podem ser interpretadas como uma
propriedade particular da imagem envolvendo todos os seus pixels. Desta maneira,
esse tipo de abordagem acaba sendo sensivel a alteracdes de iluminacao e posicao,
além de nao ser possivel isolar regioes de interesse na imagem. Entre os exemplos de

features globais estdo os histogramas de cor, forma e textura.

Locais: Buscam representar a imagem através de suas regioes ou pontos de interesse (key-

points). Cada keypoint contido na imagem € considerado uma feature.

|
I 1 11
||

Tra

I T T 1

|
1
|

Global feature representation Local feature representation

Figura 10 — Representacao de features globais e locais - extraida de (HASSABALLAH; ALI,
ALSHAZLY, 2016).

O tipo de feature a ser utilizado varia de acordo com a aplicacao, cada um possui suas
vantagens e desvantagens. Para conjuntos de dados muito extensos, as features globais geral-
mente sdo as preferidas, devido ao fato de serem mais compactas e rdpidas de se computar,
geralmente requisitando menos memoria. No entanto, elas sao mais vulnerdveis a variacoes

como rotacao, oclusao e outros ruidos.

As features locais por sua vez possuem um desempenho muito superior ao de suas
contrapartes (HASSABALLAH; ALI; ALSHAZLY, 2016), por esse motivo sdo mais utilizadas
nas tarefas de deteccdo e reconhecimento facial. Apesar de suas vantagens, elas demandam
uma quantidade significativa de memoria devido a grande quantidade de atributos gerados
para uma determinada imagem. Na maioria dos casos, esse problema é contornado com al-
goritmos de reducdo da dimensionalidade. As featureslocais mais frequentemente utilizadas

sao:
Edges: Podem ser visualizadas como mudancas bruscas na cor ou na intensidade dos pixels
entre regides vizinhas em uma certa direcao .

Corners: Similares as edges, com a diferenca de que a variacao ocorre nas direcoes de duas

linhas que se intersectam.
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Blobs: Sao areas que contém pontos com propriedades similares, e geralmente possuem

uma forma circular.

(a) Edge. (b) Corner. (c) Blob.

Figura 11 — Exemplos dos tipos de features locais encontradas na visao computacional - ex-
traida de JOHANSSON, 2015).

Uma boa feature deve possuir os seguintes atributos JOHANSSON, 2015):

Reproducao: Um conjunto de valores similares de features deve ser extraido para imagens

diferentes de uma mesma cena ou objeto.

Distingao: As caracteristicas extraidas devem ser altamente distintivas, para que o processo

de classificacdo seja mais preciso.

Quantidade: O nimero de valores de features gerados precisa ser grande o suficiente para
possibilitar uma classificacao eficiente, mas de maneira que nao torne o processo com-

putacionalmente dispendioso.

Acurdcia: Deve ser possivel decidir a localizacdo de uma feature, assim como sua forma e

tamanho.

Eficiéncia: Baixo custo computacional e de memoria.

Apoés a etapa de extragdo, que obtém todos os atributos contidos em uma determi-
nada imagem, ocorre um processo conhecido por selecao de features, no qual as caracteris-
ticas extraidas sao selecionadas de acordo com sua capacidade de representacao e disting¢ao.
Geralmente, ambos os processos sdo executados por detectores de features, que por sua vez

combinam as caracteristicas selecionadas, gerando um descritor para a imagem.

2.7 Reconhecimento Facial

A tarefa do reconhecimento facial pode ser trivial para um ser humano, mas do ponto

de vista computacional ela se torna extremamente complexa. De uma maneira geral, ela
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pode ser enxergada como um caso particular de reconhecimento de padrdes, onde o objeto
de entrada é uma imagem na qual serd buscado um padrao facial. Na maioria dos casos, o

reconhecimento é composto das seguintes etapas (ZHAO et al., 2003):

1. Deteccao da face: Consiste em localizar e segmentar a face da imagem de entrada.

2. Extracao de features: Etapa na qual sao extraidas as caracteristicas da face utilizadas
na construcdo de um descritor. Os atributos escolhidos variam de acordo com o tipo

de abordagem usada para o reconhecimento.

3. Reconhecimento: Momento final onde o conjunto de features da face de entrada é
comparado com as informacdes registradas no banco de dados do sistema. Para isso,

podem ser utilizados classificadores como redes neurais, SVMs, k-NN e outros.

Input Image/Video

Other Applications
*Face Tracking

*Pose Estimation
*Compression
*HCI Systems

Face Detection

Simultaneously

Other Applications

*Facial Feature Tracking
*Emotion Recognition
*Gaze Estimation
HCI Systems

----| Feature Extraction

Approaches

*Holistic Templates
*Feature Geometry

*Hybrid

Face Recognition

|

Identification/Verification

Figura 12 — Arquitetura de um sistema de reconhecimento facial genérico - extraida de
(ZHAOQ et al., 2003).

2.7.1 Deteccao

Detectar e rastrear faces em cendrios compostos por um amontoado de outras infor-
macoes € um estagio crucial na realizacao do reconhecimento facial automatico. O processo
geralmente comeca com a busca de padrdes faciais na imagem teste, como por exemplo

olhos, boca e nariz. Ap6s ser normalizada, a face é segmentada da imagem ou video, ja que
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a maioria dos algoritmos de reconhecimento assumem que a regido da face é conhecida
(KONG et al., 2005).

A informacoes de cores da imagem sdao uma importante abordagem na deteccado de
faces, entretanto podem haver dificuldades em ambientes mal iluminados ou muito com-
plexos. Além disso, as técnicas de deteccdo que utilizam os olhos como referéncia tam-
bém sdo muito bem-sucedidas (KONG et al., 2005), apesar de serem afetadas por problemas
como uso de 6culos e més condic¢des de ilumina¢do. De uma maneira geral, as abordagens
convencionais para a detecg¢do facial podem ser divididas nas seguintes (YANG; KRIEGMAN;
AHUTJA, 2002):

Knowledge-based: Nesses tipos de métodos, o algoritmo é desenvolvido baseando-se em
regras derivadas do conhecimento do pesquisador sobre a face humana. Geralmente,
sdo denotados os relacionamentos entre as caracteristicas faciais, como por exemplo

o formato do rosto, e as distancias entre olhos, boca e nariz.

Invariant Features: Consistem na localizacao de features robustas que se mantenham in-
variantes a mudancas na posicao e iluminacao. As caracteristicas extraidas na maioria
dos casos sdo: olhos, nariz, boca, sobrancelhas, linha do cabelo, e geralmente isso é

feito utilizando detectores de bordas (edges).

Template Matching: As imagens de teste sdo comparadas a padroes faciais pré-definidos,
que em sua maior parte sdao gerados com base em uma face frontal. A presenca de um
rosto na imagem é determinada através de valores de correlacdo entre ela e o template

construido.

Appearance-based: Os padroes faciais sao gerados por meio de um grupo de imagens de
treinamento, capturando as varia¢des presentes em todas as faces do conjunto. Pos-
teriormente, eles sdo utilizados na comparacdo com a imagem de teste que se deseja
classificar. Além disso, existe a possibilidade de que técnicas como essas sejam com-
binadas a métodos de reducdo de dimensionalidade, com o objetivo de minimizar o

custo computacional.

A tabela (5) a seguir mostra exemplos de métodos de deteccao desenvolvidos utili-

zando cada uma das abordagens mencionadas:
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Tabela 5 — Categorizacdo dos métodos de deteccao facial - adaptada de (YANG; KRIEGMAN;

AHUJA, 2002).

Abordagem

Trabalhos Importantes

Knowledge-based

Método de multi-resolucao baseado em regras

- Multiplas features

Invariant features

- Features faciais Agrupamento de arestas
- Textura SGLD
- Cor da pele Mistura Gaussiana

Integracao de cor, tamanho e forma

Template matching

- Templates pré-definidos
- Templates deforméaveis

Template de forma
Modelo de forma ativa (ASM)

Appearance-based

- Eigenfaces

- Distribution-based

- Redes Neurais

- Support Vector Machines

- Modelo de Markov
- Informacao teérica

- Classificadores Bayesianos

Decomposi¢do de autovetores e agrupamento
Distribuicdo gaussiana e MLP

Conjunto de redes neurais e esquemas de arbitragem
SVM com kernel polinomial

Estatisticas da aparéncia local e posicao

Estatisticas de alta ordem com HMM

Informacao relativa de Kullback

2.7.2 Extracao de Features e Reconhecimento

O reconhecimento facial é uma tarefa extremamente desafiadora, e por esse mo-

tivo, a literatura é bastante diversificada quanto as abordagens relacionadas ao problema.

Frequentemente, uma Unica aplicacao utiliza multiplos métodos motivados por diferentes

principios, isso faz com que esses sistemas sejam dificeis de se classificar baseando-se ape-

nas nas técnicas de extracdo de features e identificacdo implementadas (ZHAO et al., 2003).

Apesar disso, de uma maneira geral é possivel definir as técnicas de reconhecimento em trés

categorias:

Métodos Holisticos: Desde 1990, esses tipos de técnicas foram a principal direcao adotada

nas abordagens relacionadas ao reconhecimento facial. Também conhecidos como

métodos baseados em aparéncia (appearance-based), ou métodos globais, eles con-

sistem em utilizar toda a informacao contida na imagem sem que sejam extraidas fe-

atures locais. Desta maneira, é possivel preservar implicitamente todos os detalhes de

textura e forma que contribuem bastante como caracteristicas distintivas de uma face.

No entanto, ao armazenar toda essa informacao, € muito comum que métodos desse

tipo sofram com a maldicdo da dimensionalidade! (Curse of Dimensionality) (TAN et

al., 2006), algo que pode ser contornado projetando os dados sobre um subespaco ve-

1

dimensaées.

Termo utilizado para se referir a problemas que surgem durante a andlise de dados em espacos com muitas
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torial (KONG et al., 2005), esta técnica é conhecida como reducdo de dimensionali-

dade. Dentre os métodos holisticos, os mais conhecidos (ZHAO et al., 2003) sdo:

» Eigenfaces: Baseado na andlise de componentes principais (PCA).

* Fisherfaces: Utiliza uma combinacao da andlise de discriminante linear (LDA) e
o PCA.

* Anadlise de componentes independentes (ICA).

Métodos Locais: Também conhecidos como métodos baseados em caracteristicas (feature-
based), estas abordagens consistem na extracdo de features relacionadas a pontos de
referéncia (keypoints), como por exemplo angulos e distancias entre sobrancelhas,
olhos, nariz, boca e queixo. Essas informacodes sao aplicadas na constru¢do de um
descritor para a face, que é utilizado na comparacao. Entre as vantagens dos méto-
dos locais, estd a baixa dimensionalidade do vetor de caracteristicas extraido, o que
possibilita um menor custo de memoria em relagdo aos métodos holisticos (KONG et
al., 2005). Além disso, também € possivel a classificacdao baseando-se em uma carac-
teristica especifica da face, como por exemplo o tamanho do nariz, o que proporciona
muita flexibilidade a esse tipo de abordagem (KONG et al., 2005). A performance des-

ses métodos estd intimamente ligada ao algoritmo utilizado na extragdo das features.

Métodos Hibridos: Assim como o sistema perceptivo humano, que usa todas as informa-
¢oes disponiveis para a avaliacdo, ou seja, tanto as caracteristicas marcantes da face
(locais) como todo o conjunto (globais). Existem técnicas que fazem o mesmo, ten-
tando extrair o melhor de cada abordagem (ZHAO et al., 2003).

Os métodos hibridos combinam algoritmos globais e locais, de maneira que ambos
possam oferecer ao sistema de reconhecimento informacdes complementares, incremen-
tando a acurdcia e a precisao da classificacdo. A tabela (6) apresenta a sensibilidade das
principais abordagens, em relacdo as adversidades encontradas por um sistema de reco-

nhecimento facial.

Tabela 6 — Comparacao de sensibilidade a variacoes - adaptada de (TAN et al., 2006).

Fontes de Variacao Locais Holisticos
Pequenas variacoes | Baixa sensibilidade Sensivel
Grandes variagoes Sensivel Muito Sensivel
[luminacao Muito Sensivel Sensivel
Expressoes Baixa sensibilidade Sensivel
Posicao Sensivel Muito Sensivel
Ruido Muito Sensivel Sensivel
Oclusao Baixa sensibilidade | Muito Sensivel
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A seguir, na tabela (7) estdo apresentados os principais métodos de reconhecimento

facial relacionados a cada tipo de abordagem:

Tabela 7 — Categorizacdo dos principais métodos de reconhecimento facial conhecidos -
adaptada de (ZHAO et al., 2003).

Abordagem Trabalhos Importantes
Holisticos
*PCA:
- Eigenfaces Aplicacao direta do PCA
- Eigenfaces Probabilistico Problema de duas classes com medidas de probabilidade
- Fisherfaces FLD sobre o autoespaco
- SVM Problema de duas classes baseado em SVM
- Algoritmos genéticos Aprendizado GA aprimorado
- Feature lines Baseado na distancia ponto-linha
-ICA Andlise de features baseadas em ICA
* Outras representacgoes:
- LDA/FLD LDA/FLD em uma imagem crua
- PDBNN NN baseada em decisdes probabilisticas
Feature-based
- Métodos de geometria pura Métodos antigos
- Arquitetura de link dindmico Combinacao de grafos
- Modelo de Markov Método HMM
- Redes convolucionais CNN baseada em aprendizado SOM
Hibridos
- Eigenfaces modular Eigenfaces e eigenmodules
- LFA hibrido Método das features locais
- Forma normalizada Modelos de aparéncia flexivel
- Component-based Regides e componentes da face
2.7.3 PCA

A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) é um
método estatistico utilizado na reducao da dimensionalidade de um conjunto de dados, o
que possibilita sua aplicacado para extracdo de features, compressao e visualizacdo de dados
(BISHOP, 2011). Para isso, sao aplicadas transformacoes lineares sobre os padroes de en-
trada, descorrelacionando os dados, ou seja, removendo informag¢des redundantes. Desta
maneira, é obtido um conjunto menor de dados capazes de representar toda a variabilidade

do conjunto original.

O PCA foi uma das primeiras técnicas desenvolvidas para a andlise exploratoria de
dados e construcao de modelos preditivos (ABDI; WILLIAMS, 2010). O método foi apre-
sentado pelo britanico Karl Pearson em 1901, também sendo conhecido como Expansdo
Karhunen-Loeve. Segundo Bishop (2011), existem duas defini¢coes possiveis para o PCA que

resultam em um mesmo algoritmo:
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Maxima Variancia: Uma projecdo ortogonal dos dados sobre um espaco dimensional me-
nor, conhecido como subespaco principal, de maneira que a variancia dos dados pro-

jetados é maximizada.

Erro Minimo: A projecdo linear que minimiza o custo médio de projecao, definido pela mé-

dia da distancia entre os dados e suas projecoes elevada ao quadrado.

Em outras palavras, a transformacado linear gerada pelo PCA projeta os dados de um
espaco n-dimensional para um espaco m-dimensional, tal que m<n. Esse novo sistema de
coordenadas obtido é ortonormal, e captura a maior variancia entres os dados (ABDI; WIL-
LIAMS, 2010). Isso é feito calculando os autovalores (eigenvalues) e autovetores (eigenvec-
tors) da matriz de covariancia do conjunto de dados inicial. Os autovetores associados aos
maiores autovalores sdo chamados de componentes principais, pois sdo responsaveis por
representar a maior variabilidade dos dados. A figura (13) mostra um conjunto de dados de

entrada e suas componentes principais, em seguida os dados descorrelacionados.

D i i o B B e A B -10 . t et s .
-15 =10 =5 ) 1 10 1 -10 -5 0 5 1
X

(a) Dados correlacionados antes do PCA. {b) Dados descorrelacionados depois do PCA.

Figura 13 — Conjunto de dados e suas componentes principais em verde e rosa - extraida de
(SPRUYT, 2014).

2.7.3.1 Eigenfaces

O Eigenfaces é uma das abordagens holisticas mais famosas no reconhecimento fa-
cial. A ideia teve suas raizes nos experimentos conduzidos por Kirby e Sirovich (1990), Siro-
vich e Kirby (1987), onde a andlise de componentes principais (PCA) foi utilizada para repre-
sentar de forma eficiente uma imagem. Deste modo, foi proposto que qualquer face poderia
ser reconstruida por uma pequena colecao de pesos e um conjunto de faces padrao conheci-
das por autofaces (eigenfaces), como mostra o exemplo da figura (14). Esses pesos podem ser

obtidos projetando a imagem de uma face de teste sobre o espacgo gerado pelas autofaces.
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Posteriormente, a ideia foi aplicada com sucesso para a deteccdo e reconhecimento facial

por Turk e Pentland (1991), e assim a técnica ficou conhecida como Eigenfaces.

10 Eigenfaces 30 Eigenfaces 50 Eigenfaces 70 Eigenfaces 90 Eigenfaces

110 Eigenfaces 130 Eigenfaces 150 Eigenfaces 170 Eigenfaces 190 Eigenfaces

210 Eigenfaces 230 Eigenfaces 270 Eigenfaces 290 Eigenfaces

310 Eigenfaces 330 Eigenfaces 390 Eigenfaces

Figura 14 — Reconstrucdo de uma face utilizando o banco (CAMBRIDGE, 2002).

O algoritmo proposto por Turk e Pentland (1991) é composto por uma etapa de trei-
namento, onde as eigenfaces sao obtidas e as imagens do conjunto de treino sdo projetadas
gerando um novo espaco de faces. Posteriormente, inicia-se a fase de teste, que consiste em
projetar uma face de entrada sobre o espaco gerado, e comparar sua distancia com as demais
imagens do conjunto de treinamento, a fim de obter uma identificacao. A seguir, ambos os

procedimentos estdo apresentados de uma maneira mais detalhada.

2.7.3.1.1 Treino

Essa etapa consiste no cédlculo do PCA para o conjunto de treinamento, obtendo as-
sim as eigenfaces que serao utilizadas na projecao dos dados de treino e da face de teste. To-
das as imagens do conjunto de treinamento devem possuir as mesmas dimensdes e as faces
devem estar alinhadas. Além disso, é ideal que o cenério e quaisquer outros objetos “ndo-
face” sejam removidos da imagem. Deste modo, o treinamento pode ser iniciado, sendo

composto das seguintes etapas:



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 44

1. Dado um conjunto de M imagens faciais na forma de matrizes de intensidade com
dimensoes h x w, onde seus termos representam cada pixel da imagem, sendo h o
ntamero de linhas (altura) e w o nimero de colunas (largura). O primeiro passo con-
siste na geracdo dos vetores-imagem I'; de tamanho D = hw, que sdo obtidos conca-
tenando cada uma das matrizes da seguinte maneira (2.5):

mmn
mi2
miw
- ; may
my; mp ... My
ma2
. mpy mp2 ... NMpy .
Imagem; =Matriz; = . ) . < Vetor; = : =T} (2.5)
may
| Mp1 Mp2 ... Mpy )|
mp1
Mp2
Lmhw.
obtendo assim, o conjunto de vetores-imagem (2.6)
I'=[T4,T2,....Iml (2.6)

2. O proximo passo consiste em remover a redundancia do conjunto obtido, centrali-
zando os dados, isso pode ser feito calculando a face média (2.7), representada na fi-

gura (15), e subtraindo-a das faces de treino.

FACE MEDIA

Figura 15 — Face média do banco (CAMBRIDGE, 2002).
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. f‘.
v=—%T, (2.7)
Mz

Cada imagem do conjunto de treino se distancia da face média de acordo com (2.8):

®;=T;,-¥ 2.8)

onde i = 1,2,..., M. Desta maneira é obtido o vetor ®; que contém as variacoes da face
I'; em relacdo a face média ¥, ou seja, cada vetor preserva apenas as caracteristicas
Unicas de cada face, gerando assim o conjunto de faces de treinamento A (2.9) norma-

lizado.
A= [q)l)q)Zy---)q)M] (29)
3. Na etapa seguinte, é necessdrio calcular a matriz de covariancia dada por (2.10):

C=AAT (2.10)

e encontrar seus autovalores Ay contidos na diagonal principal e autovetores uj asso-

ciados, tais que (2.11):

(AATY g = Ajeug 2.11)

Nesse momento surge um problema, para os casos onde M < D, o cédlculo da matriz
de covariancia torna-se extremamente dispendioso. Mesmo se imagens pequenas, de
100 x 100 pixels, forem utilizadas, serd gerado um espacgo de 1002 = 10000 dimensdes.
Deste modo, a matriz de covariancia calculada possuird dimensdes 10000 x 10000, con-
tendo 102 elementos, o que torna os cdlculos invidveis. Para contornar esse problema,
é possivel encontrar os autovalores p; e autovetores v; de AT A, como demonstrado em
(2.12). Isso facilita bastante o processo, pois a matriz AA” possui dimensdes D x D, ja

o calculo de AT A resulta em uma matriz de tamanho M x M.

(AT Av; = piv; (2.12)

Ao multiplicar ambos os lados de (2.12) por A, obtém-se (2.13):

(AAT) Av; = i (Av)) (2.13)

Assim, é possivel perceber que Av; = ug, ou seja, os autovetores uy de AAT sdao combi-

nagcao linear dos autovetores de A’ A, com a matriz normalizada A. Além disso, ambas
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as matrizes possuem 0s mesmos autovalores associados, ou seja, 1y = y;. Desta ma-

neira, obtém-se as autofaces dos dados originais como mostra a figura (16), gerando o

conjunto p; (2.14).

Figura 16 — Conjunto das 20 primeiras eigenfaces geradas com o banco (CAMBRIDGE, 2002).

M
pi=) vji®; (2.14)
j=1

4. Finalmente, basta selecionar as componentes principais, ou seja, os autovetores as-
sociados aos maiores autovalores, e utilizd-las para representar todo o conjunto de
dados. Isso é feito projetando as faces de treino normalizadas sobre o novo espaco de
faces, encontrando assim 0s pesos w; necessdrios para representar cada uma delas da

seguinte maneira (2.15):

w; = pi Tr—P) (2.15)

2

para k=1,2,...M’, onde M’ é a quantidade de eigenfaces selecionadas.

Os pesos podem entdo ser utilizados para representar cada uma das imagens do con-
junto de treino, ao invés de todos os seus pixels. Deste modo, deixando a variabilidade

por conta das eigenfaces, que sdo capazes de representar todo o conjunto de dados.
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2.7.3.1.2 Teste

Seja I';esre uma imagem de entrada contendo a face que se deseja classificar, e W
a face média do conjunto de treinamento, a fase de teste pode ser dividida nas seguintes

etapas:

1. Subtrair a face média W da face teste I';¢s0, Obtendo a imagem normalizada @, de
acordo com (2.16):

Deste = Tieste — ¥ (2.16)

2. Projetar a face teste sobre o subespaco das eigenfaces, encontrando desta maneira seu

conjunto de pesos Wyesze, cOmo demonstrado em (2.17):

Wteste = p]fq)teste 2.17)

3. Comparar os pesos obtidos com as projecoes geradas na fase de treinamento. Isso
pode ser feito com a ajuda de um classificador, como por exemplo o k-NN ou uma
rede neural.

Apo6s a execucdo do Eigenfaces, um subespaco de faces é gerado. Deste modo, a de-
teccao facial no algoritmo também pode ser encarada como a proximidade entre a imagem
de teste e este espaco. Assim sendo, uma imagem qualquer pode ser projetada, mesmo que
nenhuma face esteja contida nela, como mostra a figura (17).

Figura 17 — Exemplos de projecoes utilizando o Eigenfaces sobre a base de dados (CMU-PIE,
2008): na primeira linha, as imagens originais de uma face e um objeto nao-face,
e na segunda, as imagens resultantes - extraida de (TURK, 2008).
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Para evitar que uma imagem desse tipo seja classificada gerando um falso positivo,
é possivel estabelecer um valor de distancia minima conhecido como threshold. Caso a dis-
tancia entre a imagem projetada e o conjunto de treino seja maior do que esse valor, a en-
trada € considerada como “nao-face”. Isso ajuda a diminuir as taxas de erro do algoritmo,
melhorando a performance do sistema de reconhecimento. O valor ideal para o threshold
vai variar de acordo com o conjunto de treinamento disponivel, podendo ser obtido através

de métodos de validacao, que por sua vez dependem do classificador utilizado.

2.7.4 LDA

A Andlise de Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis — LDA), também
conhecida como Andlise Discriminante de Fisher, é uma técnica estatistica aplicada na re-
ducao da dimensionalidade de um conjunto de dados, assim como o PCA. Ela permite dis-
criminar e classificar observagdoes com base em um namero de varidveis independentes,
conhecidas como varidveis discriminantes (DUDA; HART; STORK, 2000). Isso é feito através
do célculo de uma funcdo discriminante composta por indices e pesos especificos, porém
diferentemente do PCA, que realiza uma projecdo buscando preservar a variancia dos dados,
o LDA procura por eixos que maximizam a separabilidade entre as classes, como mostra a
figura (18):

LD2

Figura 18 — LD1 representa o eixo que provavelmente seria escolhido pelo LDA, aumentando
a separabilidade entre as classes, ao contrario de LD2 - extraida de (HO, 2017).

O principal objetivo do LDA é a projecao do conjunto de dados sobre um sistema de

coordenadas de menor dimensionalidade, de modo que a dispersdo (scatter) intra-classe é
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minimizada e a dispersao entre-classes é maximizada. Dessa maneira, tornando separacao

entre as classes, através de uma medida de similaridade, mais eficiente.

2.7.4.1 Fisherfaces

O Fisherfaces é um algoritmo de reconhecimento facial proposto por Belhumeur,
Hespanha e Kriegman (1997), que originalmente pesquisavam a aplica¢do do LDA em siste-
mas de processamento linguisticos. O método combina o PCA com o discriminante linear
de Fisher para produzir um subespaco vetorial de maneira bem similar ao Eigenfaces, po-
rém com a separabilidade entre as classes aumentada, o que aprimora bastante as taxas de

reconhecimento em relacdao aos métodos que utilizam apenas o PCA.

Da mesma maneira que o Eigenfaces, o método é dividido em etapas de teste e treino,
que ocorrem utilizando a mesma légica, com a diferenca que o Fisherfaces adiciona alguns
passos a mais no algoritmo, projetando os dados gerados pelo PCA novamente sobre um
eixo que maximize a dispersao entre-classe, e minimize a dispersao intra-classe. Isso é feito

da seguinte maneira:

1. Considerando umaimagem I'j; como a i-ésima imagem da uma classe de imagens Cj,

a face média da classe é denotada por ¥, da seguinte maneira (2.18):

1 J
W, =—) Ty (2.18)
Cji=1

onde c; € a quantidade de faces que pertencem a cada uma das k classes, tal que:

Ci1,Ca,...,Cy (2.19)

onde

Cj=Tji,Tjcj (2.20)

2. Calcula-se entdo a dispersao das faces médias pertencentes a cada classe em relacao a

face média geral ¥, como mostra a férmula (2.21):

1 &
— > ) Ty (2.21)

V= 2
21 Cjj=ti=1
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3. Em seguida, obtém-se as matrizes de dispersao intra-classe S,, (2.22) e entre-classe Sj,

(2.23).
k Cj
Sw=y, > T;-¥YHT;-¥y" 2.22)
j=li=1
k
Sp=, cj(¥;—¥)(¥;-¥)" (2.23)
j=1

4. O critério de Fisher, denotado por P;p4, pode entdo ser obtido por meio da féormula
(2.24), selecionando o valor que maximize a razdo dos determinantes das matrizes Sy,

eSy.

Pipa=max(P) IP"SpPl (2.24)
LDA = \PTS,P] .

Onde P = [P4,P2,...,M] é o conjunto de autovetores de Pj, e P,, associados aos maiores

autovalores A = [A1,A9,...,Ap/].

5. O préximo passo consiste em obter a projecao dos dados com o PCA, da seguinte ma-
neira (2.25):

Ppca=max(P)|PT(Sy +Sp)P| (2.25)

6. Por fim, ap6s a utilizacdo do PCA para reducao da dimensionalidade no conjunto ini-
cial de dados, é possivel obter uma projecdao em um novo espago vetorial utilizando o

LDA calculado, como mostra a férmula (2.26):

Potima=PrpaPpca (2.26)

Desta maneira, gerando as fisherfaces para o conjunto de dados, como exemplificado

na figura (19):
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Figura 19 — Conjunto da 20 primeiras fisherfaces gerados com o banco (CAMBRIDGE, 2002).
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3 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento facial por meio de imagens do espectro visivel é uma drea ma-
dura e bem-sucedida. Para chegar a essa conclusdo, basta observar o desempenho desses
tipos de sistemas quando aplicados a imagens em alta resolucdo e com boas condicoes de
iluminacao. Além de disso, eles contam com uma grande variedade de abordagens tanto
para a detec¢do quanto para a identificacao facial, e dezenas de trabalhos utilizando essas
técnicas de formas complementares ja foram produzidos. No entanto, todos esses métodos
possuem um problema em comum: a sensibilidade a variacdes de iluminac¢ao, que é uma
caracteristica inerente ao espectro visivel, e altera de forma significativa as imagens a ponto

de reduzir bastante a eficiéncia desses sistemas, dependendo das condicoes.

A utilizacdo de imagens térmicas no reconhecimento surgiu como uma alternativa
para esse problema, e desde entdo alguns trabalhos ja foram realizados abordando o tema.
Mesmo que as técnicas de reconhecimento facial aplicadas a imagens térmicas ainda este-
jam em seus estégios iniciais de desenvolvimento, elas ja oferecem resultados promissores,

tornando-se uma drea de pesquisa bastante atrativa.

O trabalho realizado por Prokoski, Riedel e Coffin (1992) foi um dos pioneiros em
relacdo ao uso de imagens infravermelhas como solucdo para os problemas do reconheci-
mento facial. Baseando-se no cendrio tecnolégico e no estado da arte da biometria facial da
época, Prokoski, Riedel e Coffin (1992) elencaram os principais empecilhos para a aplica¢ao
comercial dos sistemas de reconhecimento facial baseados em imagens do espectro visivel,
e compararam como eles afetariam a termografia infravermelha. Além disso, foram sugeri-
das diversas vantagens que poderiam justificar a utilizacdo das imagens térmicas, além da
invariancia a luminosidade, como por exemplo uma menor sensibilidade a mudancas de
posicao, expressoes, disfarces e também vantagens menos imediatas, como a possibilidade
de se utilizar o padrao de vasos sanguineos faciais como traco biométrico. Desta maneira,
para fundamentar tais afirmacodes, introduziram o conceito das formas elementares, exem-
plificadas na figura (20), que funcionariam como impressoes digitais para uma imagem tér-
mica, viabilizando sua aplicacdo. Ap6s a apresentacdo de vérias aplicacoes e métodos que
poderiam ser utilizados com a termografia infravermelha, Prokoski, Riedel e Coffin (1992)
também abordaram as desvantagens do uso desse tipo de imagem, como por exemplo vul-
nerabilidades as condi¢des de satide e emocionais dos individuos, além de alteragdes na

temperatura ambiente.
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Figura 20 — Exemplo de formas elementares - extraida de (PROKOSKI; RIEDEL; COFFIN,
1992).

Uma das primeiras aplicacdes bem-sucedidas das imagens infravermelhas no reco-
nhecimento facial foi reportada por Cutler (1996), que usou um método baseado inteira-
mente no Eigenfaces. Para isso, foi utilizada uma base de dados com 24 individuos, con-
tendo 12 imagens para cada. As taxas de reconhecimento obtidas foram bastante satisfat6-
rias, atingindo 96% de acerto em imagens frontais, e incriveis 100% em fotos de perfil. No
entanto, as imagens utilizadas ndao possuiam quase nenhuma variacao de posicao e expres-
sdo, tornando os resultados demasiadamente otimistas e improvaveis para uma aplicagao
pratica do sistema. Mesmo assim, os resultados alcancados por Cutler (1996) demonstraram
que as imagens térmicas ndo apenas eram aplicadveis ao reconhecimento facial, como tam-
bém eram vidveis até mesmo utilizando um método que nao foi desenvolvido para esse tipo

de imagem.

Enquanto isso, Wilder et al. (1997) desenvolviam de maneira independente uma apli-
cacao que também utilizava imagens infravermelhas no reconhecimento, além de elabora-
rem um conjunto de imagens proprias para seu treinamento e teste, de modo similar ao que
ocorria com outros bancos de imagens existentes para o espectro visivel. A grande diferenca
desse trabalho para os demais, é que ele se propunha a comparar objetivamente as taxas
de reconhecimento entre as imagens de ambos os espectros, desta maneira ndo apenas tes-
tando a viabilidade das imagens térmicas, mas também medindo sua eficiéncia frente aos
outros métodos disponiveis na época. Para isso, foram colhidas 8 imagens de cada individuo,
4 no espectro visivel e 4 infravermelhas. Dentre as imagens obtidas para cada espectro, 2 de-
las eram frontais e as outras 2 imagens foram feitas em um angulo de 22,5°, e por fim, para
cada par de imagens, uma foi obtida em posicao estdtica, e a outra foi registrada enquanto a
pessoa falava. O objetivo das varia¢des aplicadas era comparar as taxas de reconhecimento
utilizando os dois tipos de imagens, em situa¢cdes um pouco mais realistas. Para isso, o treino
e o teste foram realizados em imagens sob diferentes condicdes, como apresentado na tabela

(8) a seguir:
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Tabela 8 - Metodologia dos testes aplicados - adaptada de (WILDER et al., 1997).

Treino Teste
Visivel - Estatica (VS5) Visivel - Movimento (VT11)
Visivel - Movimento (VT5) Visivel - Estatica (VS11)

Infravermelho - Estatica (IRS5) Infravermelho- Movimento (IRT11)
Infravermelho- Movimento (IRT5) Infravermelho - Estatica (IRS11)

Os algoritmos utilizados no treinamento e no reconhecimento foram o Eigenfaces e o
Matching Pursuit Filters (MPF) combinado a diferentes tipos de features, como por exemplo
olhos, nariz, boca e sobrancelhas. Desta maneira, os resultados obtidos corroboram com os
resultados alcangados por Cutler (1996), porém as taxas de reconhecimento obtidas com as

imagens infravermelhas foram inferiores as do espectro visivel, como mostra a tabela (9):

Tabela 9 — Resultados - adaptada de (WILDER et al., 1997).

Treino > Teste | Eigenfaces | MPF
IRS5 >IRT11 85% 93%
IRT5 > IRS11 85% 95%

VS5>VT11 86% 95%
VT5>VS11 88% 97%

Além disso, o trabalho também apontou uma grande vulnerabilidade das imagens
térmicas: a utilizagdo de 6culos, que bloqueia a radiacdo infravermelha ocultando regides
discriminatérias importantes do rosto. No entanto, um fator muito importante ndo foi abor-
dado nos experimentos: a variacdo de iluminacao, que é a principal justificativa da utilizagao

de imagens térmicas, e que poderia trazer resultados significativos e esclarecedores.

Posteriormente, uma série de artigos (SOCOLINSKY et al., 2001; SOCOLINSKY; SAL-
GIAN, 2002; SOCOLINSKY; SALGIAN; NEUHEISEL, 2003) abordando o tema foram publica-
dos por Socolinsky enquanto ele trabalhava na Corporacdo Equinox, que se tornaria uma
das empresas mais importantes para o desenvolvimento de tecnologias relacionadas a ra-
diacdo infravermelha. Em seus trabalhos, foram analisadas a viabilidade e a eficiéncia das
imagens infravermelhas no reconhecimento facial, assim como a comparacgdo do seu de-
sempenho frente as imagens do espectro visivel. Para isso, foi construida uma base de dados
com 91 individuos, obtendo simultaneamente imagens do espectro visivel e infravermelho.
Além disso, também foi percebida a necessidade de se investigar o efeito das variacdes mais

comuns sobre as taxas de reconhecimento, para isso as imagens foram classificadas nos se-

guintes tipos:

¢ Movimento

e Estatica
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e Jluminacao
* Expressao

e Oculos

Esses tipos foram combinados de diversas maneiras, gerando um total de 24.500 ima-
gens, além de um conjunto de 500 imagens classificadas como “aleatérias” pelos pesquisa-

dores, que continham poses e iluminacdes arbitrarias.

Os algoritmos utilizados por Socolinsky et al. (2001) foram o ARENA e o Eigenfaces, e
os resultados obtidos ndo apenas corroboraram com a narrativa de que as imagens térmicas
seriam uma abordagem vidvel, como também corresponderam as expectativas dos pesqui-
sadores da 4rea no que diz respeito as taxas de reconhecimento, como apresentado na tabela
(10).

Tabela 10 — Taxas de acerto: média/minima - adaptada de (SOCOLINSKY et al., 2001).

Espectro Arena Eigenfaces
Visivel 0.860/0.765 | 0.639/0.319
Infravermelho | 0.990/0.980 | 0.933/0.868

Ap0s obter resultados animadores em seu primeiro trabalho, Socolinsky e Salgian
(2002) decidiram abordar outros tipos de algoritmos, comparando os performance entre os
dois espectros da mesma maneira do trabalho anterior. As técnicas utilizadas foram algorit-
mos baseados no PCA, LDA, LFA, ICA e algumas de suas variacoes, obtendo os resultados da
tabela (11).

Tabela 11 — Taxas de acerto: média/minima/méxima - adaptada de (SOCOLINSKY et al.,

2001).
Algoritmo Visivel Infravermelho
PCA 0.73/0.36/0.97 | 0.95/0.89/1.00
LDAg 0.93/0.85/0.99 | 0.97/0.92/1.00
LDA; 0.92/0.76/1.00 | 0.98/0.94/1.00
LFA, 0.82/0.62/0.97 | 0.93/0.84/0.99
LFAy 0.85/0.63/0.98 | 0.93/0.83/0.99
ICA 0.88/0.72/0.99 | 0.94/0.86/1.00

Dentre os trabalhos mais recentes, o de Chen, Flynn e Bowyer (2003), pela Univer-
sidade de Notre Dame, foi um dos que obteve maior destaque. A pesquisa se consistiu na
coleta de pares de imagens no espectro visivel e infravermelho de 101 individuos, e as varia-
¢Oes presentes nas imagens foram de expressado, pose e iluminacao, baseando-se nos traba-

lhos anteriormente citados.
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O grande diferencial desse trabalho, estd no intervalo de tempo entre a coleta das
imagens, gerando um conjunto que aborda ndo apenas as diferencas diretas entre as ima-
gens nos dois espectros, como também os efeitos de mudancas provocadas pelo tempo. As
imagens foram colhidas durante um periodo de 10 semanas, e embora seja um intervalo re-
lativamente curto, seus resultados foram extremamente relevantes para o estado da arte. Os
algoritmos utilizados foram o Eigenfaces e o Facelt, além da fusdo dos dois tipos de imagens

ja propostas em alguns trabalhos anteriores.

Os resultados mostraram que as imagens do espectro infravermelho obtiveram taxas
de reconhecimento inferiores as do espectro visivel, porém a fusao dos dois tipos de imagens
obteve o melhor resultado. Apesar disso, segundo as conclusdes citadas no préprio artigo,
é possivel que as variacoes de luminosidade utilizadas para os procedimentos ndao fossem
realmente significativas para que as imagens do espectro IR pudessem se destacar, gerando

assim um resultado parecido com a comparac¢do de imagens sem alteracdes de iluminacao.

Dentre todos os trabalhos desenvolvidos sobre o tema, ainda ndo existe um consenso
de que nivel de variacdo na iluminacao poderia proporcionar melhores resultados para as
imagens infravermelhas, ou quais seriam as bandas do espectro infravermelho adequadas
para o reconhecimento facial, assim como as taxas de acerto para cada uma delas. Apesar
disso, em todos os trabalhos pesquisados fica clara a viabilidade do reconhecimento nesse
tipo de imagem, e também a possibilidade de que a juncdo de ambos os espectros possa
obter melhores resultados do que eles separadamente. Deste modo, esse trabalho se propoe
a investigar mais a fundo os efeitos das variacdes de iluminacao, posicao e expressoes faciais
nas imagens do espectro visivel e infravermelho, delimitando os melhores e piores cendrios

para cada tipo.
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4 Materiais e Métodos

Nesse capitulo, sao abordadas as ferramentas e as metodologias utilizadas no de-
senvolvimento deste trabalho. Além disso, é apresentada a estrutura do banco de imagens
utilizado, assim como a arquitetura do sistema de reconhecimento facial implementado e

os experimentos conduzidos para sua avaliagado.

4.1 Desenvolvimento

O sistema de reconhecimento facial foi desenvolvido por meio do software MATLAB
(Matrix Laboratory) (MATHWORKS, 2018), que foi escolhido devido a sua alta performance
relacionada aos calculos matriciais envolvidos na implementacao dos algoritmos seleciona-
dos. Além disso, o programa também conta com um conjunto de ferramentas dedicadas ao
processamento de imagens e visualizacdo de dados, oferecendo assim uma série de vanta-

gens na sua aplicacdo a visdao computacional.

O primeiro algoritmo de reconhecimento implementado foi o Eigenfaces (TURK;
PENTLAND, 1991), por ser o método mais conhecido e estudado na literatura, fornecendo
assim uma grande quantidade de informacodes e resultados obtidos da sua aplicacao nos
mais diversos cendrios. Esses dados servirao na comparacao dos resultados obtidos por este
trabalho, ndo apenas para a verificacdao da corretude das implementacdes, mas também para

a validacao dos resultados alcangados e dos novos conhecimentos produzidos.

O segundo método abordado foi o Fisherfaces (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEG-
MAN, 1997), sua escolha se deu por possuir um desempenho sensivelmente melhor quando
comparado ao do Eigenfaces, algo que é bem documentado na literatura. Desta maneira, é
possivel verificar se os resultados obtidos pelo Eigenfaces se sustentam em um algoritmo de-
rivado dele, e se também é possivel que os beneficios das imagens infravermelhas escalem

da mesma maneira que no primeiro método.

Por fim, as features extraidas pelas duas técnicas de reconhecimento serdo compa-
radas utilizando o algoritmo dos k vizinhos mais préximos (k-NN), que foi escolhido ndo s6
por sua simplicidade e eficiéncia, mas também pela possibilidade de modificacdo de alguns
parametros, como por exemplo os valores de k e a utilizacao de diversas medidas de simila-

ridade, que podem ter sua eficiéncia comparada frente aos tipos de imagem utilizadas.
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4.2 Arquitetura do Sistema

O sistema desenvolvido foi dividido em médulos, como mostra a figura (21), com o
objetivo de facilitar sua implementa¢do. Cada parte possui uma funcao especifica, sendo

através da interacao entre elas que a tarefa do reconhecimento se torna possivel.

- PCA Mddulo de
Maddulo de Saida
Treino
LDA
Resultado
Y
Mdodulo de Modulo de Mdodulo de
Entrada : Teste Classificacao
Imagens A

- —I-—( Eigenfaces )7

Base de —r-( Fisherfaces )7

dados

Figura 21 — Arquitetura do sistema de reconhecimento facial implementado.

Cada mo6dulo executa suas tarefas da seguinte maneira:

Entrada: Recebe os caminhos para os diretérios onde estao localizadas as bases de dados
que serdo utilizadas nas etapas de treinamento e teste. As imagens pertencentes a um
mesmo individuo devem estar separadas das demais em subdiretérios, de acordo com
o seu tipo. Esse médulo pode ser adaptado para a estrutura de cada banco, depen-
dendo da variedade de imagens e individuos presentes. Ap6s a leitura dos dados de
entrada, o modulo realiza a etapa de pré-processamento, convertendo cada imagem
para uma escala de cinza, caso seja necesséario, e construindo o vetor-imagem. Em
seguida, é gerada uma matriz para cada um dos conjuntos de imagens selecionados,
concatenando os seus vetores. Por fim, a matriz é alocada em um diretério especi-

ficado pelo usudrio, para evitar que o processo seja repetido em cada execucao do
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programa, podendo assim ser acessada livremente sem a necessidade de execucdo do

modulo de entrada, gracas ao processo de pré-computacao executado.

Treino: Esse mddulo é responsével pela extracao das features dos conjuntos de treinamento
selecionados. Para isso, de acordo com o algoritmo de reconhecimento que estd sendo
executado, sdo aplicados o PCA ou LDA sobre as matrizes geradas pelo médulo de
entrada. O resultado é o conjunto das componentes principais, cuja quantidade pode
ser selecionada por parametro. Elas serao utilizadas para representar os dados iniciais,
que por sua vez sao projetados sobre o novo espaco vetorial, gerando uma matriz de

dimensionalidade reduzida, que € utilizada na classificacao.

Teste: O vetor-imagem da face que se deseja reconhecer é recebido e projetado por esse mo-
dulo, juntamente com as matrizes das imagens de treinamento geradas pelo médulo
de entrada. A projecdo é feita multiplicando esses dados pelas componentes forne-
cidas pelo modulo treino, obtendo assim seus respectivos pesos. Desta maneira, um

novo espaco de faces é gerado e enviado ao médulo de classificacao.

Classificacdao: Responsavel por receber as projecoes dos dados de treino e teste, compara-
las e classificar a imagem de entrada de acordo com os padrdes de treinamento. Isso é
feito através do k-NN, especificando a quantidade k de vizinhos desejada, assim como

a métrica utilizada entre:

Euclidiana

Manhattan

Chebyshev

Mahalanobis

O algoritmo classifica a imagem de entrada de acordo com a sua distancia em relacao

as outras faces localizadas no espaco gerado pelo médulo de teste.

Saida: Recebe e exibe o resultado da classificacao, além de outras informacdes pertinentes

ao usuario, sendo elas:

Face média

Eigenfaces

Fisherfaces

e Reconstrucao da face teste

Gréficos das distancias
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4.3 Banco de Imagens

A base de dados escolhida para os testes foi o IRIS Thermal/Visible Face Database
(UTK-IRIS, 2007), disponibilizado pelo Imaging, Robotics, and Intelligent Systems Labora-
tory (IRIS), que fica localizado na Universidade do Tennessee, em Knoxville. O banco é com-
posto por 31 conjuntos de imagens de 320 x 240 pixels, colhidas de 30 individuos, sendo que
um deles possui imagens de alguns desses individuos utilizando disfarces e mdscaras. Cada
conjunto contém aproximadamente 11 pares de imagens registradas simultaneamente, uma
para o espectro visivel e outra no infravermelho, expostas a cada uma das variacoes aborda-

das pela base de dados, da seguinte maneira:

* Expressdo: Surpresa, alegria e raiva

e Jluminacao: Luz esquerda acesa (Lon), luz direita acesa (Ron), duas luzes acesas (2on),

duas luzes apagadas (Off) e todas as luzes apagadas (Dark)

Deste modo, cada individuo possui uma quantidade entre 176 e 250 imagens, totali-
zando 4228 imagens registradas por uma camera que rotacionava ao seu redor em um an-
gulo de 180°, gerando as mudancas na posi¢ao da face, enquanto as demais alteracoes eram
aplicadas. As variacoes de iluminacdo presentes na base de dados foram geradas por duas
lampadas, uma posicionada do lado direito e outra do lado esquerdo do individuo, além da

luz de teto do comodo onde foram conduzidas a sessoes de fotos.

As figuras (22) e (23) exibem exemplos das variacdes de iluminacao e expressoes fa-

ciais contidas no banco.

Figura 22 — [luminacao: 2on, Lon, Ron, Off e Dark respectivamente - extraida de (UTK-IRIS,
2007).
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Figura 23 — ExpressOes: Surpresa, alegria e raiva respectivamente - extraida de (UTK-IRIS,
2007).

Cada imagem presente na base de dados possui em seu nome um prefixo onde um
V (Visible) indica que ela pertence ao espectro visivel, e a letra L (Long Wavelength Infrared)
indica que pertence ao espectro infravermelho. Em seguida, aparece uma série de niime-
ros que identificam os pares de imagens, de maneira que cada contraparte possui a mesma
sequéncia numérica, facilitando a identificacao. Os diretérios do banco de imagens estdo

dispostos da seguinte maneira:

¢ Individuo 1

- Expressao

* Expressao 1
- L-156.bmp
- L-158.bmp

- V-156.bmp
- V-158.bmp

* Expressao 2
* Expressao 3

— Iluminacao
* 20N

- L-598.bmp

x* Dark
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* Lon
« Off

* Ron

¢ Individuo 2

A escolha do UTK-IRIS (2007) se deu pelo fato de que este é o tinico banco que pos-
sui pares de imagens do espectro visivel e infravermelho, onde hé variacdo de iluminagao,
posicdo e expressdao simultaneamente. A maneira que as luzes foram posicionadas, ndo gera
uma diferenc¢a notavel nas sombras projetadas sobre o rosto, porém as imagens com as duas
luzes apagadas e o quarto escuro oferecem variacoes de iluminacgdo similares as encontra-
das em aplicacoes reais desses tipos sistemas. Desta maneira, as imagens podem ser tteis
na comparacao das taxas de reconhecimento em cendrios com 3 tipos de iluminagdo: boa,

média e ruim.

No entanto, os conjuntos de imagens contendo disfarces, como por exemplo 6cu-
los, mdascaras e perucas, foram ignorados por possuirem poucos exemplares, além de uma
pequena quantidade de individuos, ndo apresentando as condi¢des necesséarias para a pro-
ducao de resultados relevantes. Dentro dos diretérios de alguns individuos, também exis-
tiam conjuntos de imagens nomeados "glasson" e "glassoff”, indicando uma sessao extra de
fotografias na qual a pessoa colocou ou removeu o par de 6culos que portava. Essas ima-
gens também nao foram utilizadas, pois ndo abrangiam todas as variacoes de iluminacao e
expressoes originais, o que foi um grande problema do banco ao qual os autores nao se aten-
taram inicialmente. Além disso, pequenas adaptacoes, como por exemplo a renomeacao de
algumas imagens que estavam fora dos padroes, precisaram ser realizadas sobre os arquivos
originais obtidos da pdgina oficial do UTK-IRIS (2007).

4.4 Processos

Essa secdo apresenta os procedimentos envolvidos nas etapas do reconhecimento.
Além disso, para exemplificar cada processo, sdo fornecidas as imagens exibidas pelo mé6-
dulo de saida. Desta maneira, ambos os métodos foram aplicados sobre uma mesma face de

teste, a titulo de demonstracao.

4.4.1 Eigenfaces

O Eigenfaces consiste dos seguintes passos:

* Carregar as matrizes de treino e teste geradas pelo médulo de leitura.
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e Calcular a face média do conjunto de treinamento.
¢ Normalizar as faces de treino subtraindo a face média.
¢ Obter os autovalores e autovetores da matriz de covariancia dos dados normalizados.

* Escolher os autovetores com maiores autovalores, conhecidos por componentes prin-

cipais ou eigenfaces.
e Selecionar uma imagem de teste.
* Projetar a matriz de treino e a face teste gerando um novo espaco de faces.

* Comparar a distancia entre a imagem teste e o conjunto de treinamento dentro desse

subespaco, por meio de uma métrica de similaridade.

* Identificar a face de acordo com a classe das k faces mais préximas.

4411 Execucao

Para exemplificar o processo, o Eigenfaces foi executado utilizando 2on como treina-
mento, e Dark como teste. Deste modo, tentando identificar uma imagem escura por meio
de um conjunto de treinamento composto por imagens claras. Além disso, os pardmetros
selecionados foram: k = 1, distancia euclidiana e 50 componentes. As figuras foram gera-
das pelo mdédulo de saida, através da execucdo do algoritmo sobre a face de nimero 239 do
conjunto de teste.

Primeiramente, é possivel visualizar na figura (24) as faces médias geradas para cada

tipo de imagem.

(a) Visivel. (b) Infravermelho.

Figura 24 — Face média gerada para o conjunto de treinamento de cada espectro.

Em seguida, nas figuras (25) e (26) estdo apresentadas as 20 primeiras eigenfaces ge-

radas para cada conjunto de imagens.
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O

Figura 25 — Conjunto das 20 primeiras eigenfaces geradas para as imagens visiveis.

(A [0 W B -

Figura 26 — Conjunto das 20 primeiras eigenfaces geradas para as imagens infravermelhas.

Os gréficos (27) e (28) representam as distancias em relacdo a face de teste e as faces
do conjunto de treino para ambos os tipos de imagem.
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Figura 27 — Distancias das faces do conjunto de treinamento em relacdo a face teste para as
imagens do espectro visivel.
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Figura 28 — Distancias das faces do conjunto de treinamento em relacdo a face teste para as
imagens do espectro infravermelho.
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Observando os graficos, é possivel perceber que nos valores préximos ao nimero
239, que correspondem as imagens do mesmo individuo, estdo muito mais préximos da ima-
gem teste no espectro infravermelho, do que no espectro visivel. Isso ocorre pois essas elas

sdo muito mais robustas a variacoes de iluminagdo. Por fim, nas figuras (29) e (30), estdao os

resultados da classificacao da face de teste para cada tipo de imagem.

FACE-TESTE FACE-RECONHECIDA

Figura 29 — Resultado para as imagens do espectro visivel.

FACE-TESTE FACE-RECONHECIDA

Slig Lls

Figura 30 — Resultado para as imagens do espectro infravermelho.

E possivel constatar que a imagem foi classificada corretamente nas imagens infra-

vermelhas, porém o mesmo ndo ocorreu com as imagens do espectro visivel.
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4.4.72 Fisherfaces

Primeiramente, o Fisherfaces obtém o PCA da mesma maneira que no Eigenfaces,
para s6 entdo calcular o LDA e aplicé-lo. Essa implementacdo é muito mais eficiente, pois
aplicar o LDA diretamente sobre um conjunto de dados tdo grande se torna impraticavel,
sendo necessdria a reducao de sua dimensionalidade. De maneira simplificada, o algoritmo

consiste das seguintes etapas:

» Carregar as matrizes de treino e teste geradas pelo médulo de leitura.

e Executar o PCA sobre o conjunto de treinamento, obtendo assim as componentes

principais.

* Projetar a matriz de treinamento original sobre o subespaco gerado, obtendo um novo

conjunto de dados com dimensionalidade reduzida.
 Calcular a dispersao intra-classe e entre-classe da nova matriz de treinamento.
* Aplicar o LDA sobre o conjunto de dados, gerando as fisherfaces.
* Selecionar uma imagem de teste.
* Projetar novamente a matriz de treino e a face teste gerando um novo espaco de faces.

* Comparar a distancia entre a imagem teste e o conjunto de treinamento dentro desse

subespaco, por meio de uma métrica de similaridade.

* Identificar a face de acordo com a classe das k faces mais préximas.

4421 Execucao

Assim como na demonstracao anterior, o Fisherfaces foi executado utilizando 2on
como treinamento e a face de nimero 239 do conjunto Dark como teste. Da mesma maneira,

os parametros selecionados foram: k = 1, distancia euclidiana e 50 componentes.

Os processos relacionados ao PCA ja foram exemplificados, por isso serdo mostradas
apenas as etapas unicas do Fisherfaces. Deste modo, nas figuras (31) e (32) estao apresenta-

das as 20 primeiras fisherfaces geradas para cada conjunto de imagens.
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Figura 31 — Conjunto das 20 primeiras fisherfaces geradas para as imagens visiveis.

Figura 32 — Conjunto das 20 primeiras fisherfaces geradas para as imagens infravermelhas.

Os gréficos (33) e (34) representam as distancias em relacdo a face de teste e as faces

do conjunto de treino para ambos os tipos de imagem.
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< 10% DISTANCIA EUCLIDIANA
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Figura 33 — Distancias das faces do conjunto de treinamento em relacdo a face teste para as
imagens do espectro visivel.

] a0 100 150 200 250 300 350

Figura 34 — Distancias das faces do conjunto de treinamento em relacdo a face teste para as
imagens do espectro infravermelho.



Capitulo 4. Materiais e Métodos 70

Diferentemente do PCA, fica é visivel a forte separacao entre as classes e a proximi-
dade dos elementos dentro delas, deste modo o resultado é aprimorado substancialmente

no Fisherfaces. Por fim, nas figuras (35) e (36) estdo os resultados da classifica¢do da face de

teste para cada tipo de imagem.

FACE-TESTE FACE-RECONHECIDA

Figura 36 — Resultado para as imagens do espectro infravermelho.

Embora o Fisherfaces possua um desempenho superior ao do Eigenfaces, o algo-
ritmo ainda ndo foi capaz de reconhecer a face em situagées tdo adversas, justificando o uso

das imagens infravermelhas.

4.5 Experimentos

Para medir a degradacdo das taxas de reconhecimento proporcionada pela variacao
de iluminacdo, posicdo e expressdes nas imagens do espectro visivel, é preciso variar os con-
juntos de teste e treino como propds Wilder et al. (1997). Deste modo, é necessario treinar o
sistema utilizando imagens bem iluminadas e estdticas, como geralmente sao apresentadas
aos algoritmos, e depois testar o reconhecimento em imagens com iluminac¢do inadequada,

posicoes e expressoes variadas, representando situagdes bastante comuns para aplicagdes
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de um sistema de reconhecimento automatizado. Com esse método, as imagens térmicas
correspondentes também podem ser testadas e ter suas taxas de reconhecimento compa-
radas as do espectro visivel. Em seguida basta repetir os testes variando os parametros dos
classificadores com o objetivo encontrar a melhor configuragdo possivel para cada combi-

nacao de imagens.

4.5.1 Metodologia

As imagens escolhidas como padrao de iluminacao foram aquelas que possuiam as
duas luzes acesas (2on), por possuirem melhor iluminacao e maior nitidez em relagdo as
outras imagens da base de dados. Os préoximos passos consistem em gerar o conjunto de
treinamento a partir delas, e utilizar como teste cada uma das imagens pertencentes aos

outros grupos, como mostra a figura (37).

-— k=135

2on T

Eigenfaces =

1 1 1 1 1 T
1 1 1 1 1
Lon Ron off Dark Exp Distancias =
Euclidiana, ...

Figura 37 — Representacdao da metodologia de testes.

Esse processo é executado novamente para cada variacao de parametros do PCA e

do classificador, da seguinte maneira:

1. k=1,3,5
2. Componentes Principais = 10, 20, 30, 40, 50

3. Distancias = Euclidiana, Manhattan, Chebyshev, Mahalanobis

Apbés a execucado de cada uma dessas variacoes de parametros, os resultados sdo ar-

mazenados para uma anaélise posterior.
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5 Resultados

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos pela metodologia e testes propostos
na sec¢do anterior. Para uma melhor visualizacdo e entendimento, eles foram compilados em

tabelas e representados em gréficos.

Dentre as variacoes de parametros propostas, os valores que proporcionaram os me-
lhores resultados foram: 40 componentes principais e k = 1 para a maioria das distancias,

métodos de reconhecimento e tipos de imagem, como demonstrado nas tabelas (12) e (13):

Tabela 12 — Taxa de reconhecimento média para a variacdo no nimero de componentes.

Eigenfaces Fisherfaces
Componentes | VIS IR VIS IR
10 0.4887 | 0.4995 | 0.6332 | 0.6236
20 0.5727 | 0.6328 | 0.7011 | 0.6577
30 0.5989 | 0.6468 | 0.7308 | 0.6793
40 0.6067 | 0.6535 | 0.7308 | 0.6793
50 0.6147 | 0.6517 | 0.7308 | 0.6793

Analisando os resultados, é possivel perceber que o niimero de componentes neces-
sarias para obter a taxa de reconhecimento médxima no Fisherfaces é bem menor para ambos
os espectros quando comparado ao Eigenfaces, que por sua vez possui uma taxa de reconhe-
cimento que converge por volta 40 componentes para as imagens térmicas, e 50 para as do
espectro visivel. As diferencas nas quantidades de componentes para ambos 0s espectros
existem devido ao fato de que as imagens do espectro visivel possuem uma maior variancia,
e portanto necessitam de mais informacao para serem representadas. J4 a diferenca entre os
algoritmos é causada por uma segunda reducao de dimensionalidade executada pelo LDA,
gerando um conjunto de features bem menor e mais preciso, como € possivel observar nos

resultados.

Tabela 13 — Taxa de reconhecimento média para a variacao do valor de k.

Eigenfaces Fisherfaces
VIS IR VIS IR
0.6408 | 0.6938 | 0.7302 | 0.6785
0.6209 | 0.6575 | 0.7310 | 0.6793
0.5823 | 0.6038 | 0.7313 | 0.6801

a1l W~ ®

Para os valores de k, é possivel constatar que a melhor opg¢ao para o Eigenfaces é o
valor de k = 1, e para o Fisherfaces o aumento no k gera uma melhora quase que impercepti-

vel. Isso ocorre porque o LDA separa as classes de uma maneira mais eficiente, fazendo com
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que os membros da mesma classe figuem mais préximos uns dos outros e a0 mesmo tempo
mais distantes das demais classes, de maneira que nao seja necessdario olhar muito além dos
vizinhos mais imediatos. Ja para o PCA, o foco é a reducdo da dimensionalidade, e muitas

vezes isso resulta em uma proje¢ao que nao gera uma boa separacao entre as classes.

Além disso, os resultados indicam uma taxa média de reconhecimento maior para
as imagens infravermelhas quando o Eigenfaces € utilizado, ja para o Fisherfaces, as ima-
gens do espectro visivel se sairam melhor. Isso ocorre porque no Eigenfaces, ndo existe uma
grande vantagem das imagens visiveis em nenhum dos casos de teste, mas para o cendrio
onde o conjunto de entrada é composto pelas imagens escuras (Dark), as imagens térmi-
cas obtiveram taxas de reconhecimento que chegam a ser 7 vezes maiores em algumas das
distancias, o que gera um desbalanceamento da média a favor delas. No entanto, quando o
Fisherfaces é aplicado, a melhora na taxa de reconhecimento é muito maior nas imagens do

espectro visivel, o que faz com que a desvantagem seja superada.

Finalmente, resta analisar os resultados em relacdo as distancias, que podem ser ob-

servados nos graficos a seguir:

Distancia Euclidiana

Eigenfaces
100
95
o0
85
80 ot
75
70 7
65
60
55
50
45
40
35
30
25
20
15
10
5
2on/Exp 2oniLon 2on/Ron 2on/Off 2on/Dark

Figura 38 — Taxas de reconhecimento: Eigenfaces e Distancia Euclidiana.
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Distancia Euclidiana

Fisherfaces

2on/Exp 2onflon 2on/Ron 2on/Off 2ond/Dark

Figura 39 — Taxas de reconhecimento: Fisherfaces e Distancia Euclidiana.

Distancia de Manhattan

Eigenfaces

2on/Exp 2onfLon 2on/Ron 2on/Off 2on/Dark

Figura 40 — Taxas de reconhecimento: Eigenfaces e Distancia de Manhattan.
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Distancia de Manhattan

Fisherfaces

2on/Exp 2onflon 2on/Ron 2on/Off 2ond/Dark

Figura 41 — Taxas de reconhecimento: Fisherfaces e Distancia de Manhattan.

Distancia de Chebyshev

Eigenfaces

2on/Exp 2onfLon 2on/Reon 2on/Off 2on/Dark

Figura 42 — Taxas de reconhecimento: Eigenfaces e Distancia de Chebyshev.
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Distancia de Chebyshev

Fisherfaces

2on/Exp 2onflon 2on/Ron 2on/Off 2ond/Dark

Figura 43 — Taxas de reconhecimento: Fisherfaces e Distancia de Chebyshev.

Distancia de Mahalanobis

Eigenfaces

2on/Exp 2onfLon 2on/Ron 2on/Off 2on/Dark

Figura 44 - Taxas de reconhecimento: Eigenfaces e Distancia de Mahalanobis.
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Distancia de Mahalanobis

Fisherfaces

2on/Exp 2onflon 2on/Ron 2on/Off 2ond/Dark
Figura 45 — Taxas de reconhecimento: Fisherfaces e Distancia de Mahalanobis.

Os resultados indicam que ndo existe uma métrica que se destaca para todos os ce-
ndrios. No entanto, é possivel constatar no caso das imagens do espectro visivel, tanto para
o Eigenfaces quanto para o Fisherfaces, que a distancia de Mahalanobis proporcionou a me-
lhor performance, gerando uma média de acertos de 67,6% e 70,4% respectivamente. Ja no
caso das imagens térmicas, a distancia euclidiana produziu uma melhor média de 70,6%
para o Eigenfaces e o valor maximo obtido no Fisherfaces foi de 70,2%, com a distancia de
Mahalanobis.
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6 Conclusao

Da mesma maneira que nos trabalhos de Cutler (1996), Wilder et al. (1997), Soco-
linsky et al. (2001), as imagens infravermelhas obtiveram uma menor taxa de reconheci-
mento frente as do espectro visivel quando ambos os conjuntos, de treino e teste, possuiam
pouca variacdo de luminosidade entre si, como foi o caso das imagens Lon e Ron. No en-
tanto, a vantagem do espectro infravermelho se torna bastante evidente a medida que essa
variacdo aumenta, como no caso das imagens do conjunto Dark, quando comparadas ao
2on, onde as imagens térmicas obtiveram uma taxa de reconhecimento até 7 vezes maior

em alguns dos testes, confirmando a hipétese da sua superioridade nesse tipo de cenério.

J& em casos onde existe uma variacao média de iluminacdao, como ocorre nas ima-
gens do conjunto Off, as taxas de reconhecimento para ambos os espectros foram bem proxi-
mas, hora com vantagem para um ou para outro. Além disso, as imagens infravermelhas nao
obtiveram uma melhor taxa de reconhecimento nas variacoes de posicao e expressoes faci-
ais como haviam sugerido Prokoski, Riedel e Coffin (1992), entretanto os resultados ainda
sdo inconclusivos para as expressoes, ja que a quantidade presente no banco de imagens é

muito pequena.

Além disso, nas aplicacoes reais dos sistemas de reconhecimento facial, as imagens
infravermelhas podem ser bastante titeis no processo de deteccao da face, o que pode inter-
ferir nos resultados finais em um processo completo de reconhecimento, porém esse fator

nao foi considerado neste trabalho.

Os resultados obtidos demonstram que as imagens infravermelhas possuem suas
vantagens e desvantagens de acordo com cada cendrio, e que ainda ndo estd clara a fronteira
entre as variacoes de iluminacdo onde cada tipo de imagem pode se tornar mais eficiente.
Para determinar isso, seria necessdria a utilizacao de imagens iluminadas com uma fonte de
luz direcionada, o que causaria a projecao de sombras mais consistentes e que ndo podem

ser encontradas nos bancos de imagens disponiveis na literatura.

Apesar das dificuldades relacionadas a falta de dados para realizacao dos testes, as
taxas de reconhecimento obtidas sugerem que talvez as imagens do espectro visivel ainda
sejam uma boa opcao para cendrios onde ha cooperacao do individuo e iluminacao contro-
lada, mas para todos os outros casos a termografia infravermelha pode oferecer um melhor
desempenho de maneira geral. Existem também boas razdes para considerar a possibilidade
de que a melhor saida para os problemas do reconhecimento facial seja a fusdao de ambos
os tipos de imagens, aproveitando o melhor de cada espectro e aprimorando as taxas de re-
conhecimento, mesmo nas condicoes mais adversas para um sistema de reconhecimento

facial automatizado.
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6.1 Trabalhos Futuros

Ainda é necessdrio investigar as taxas de reconhecimentos em imagens infraverme-
lhas, pois as bases de dados disponiveis na literatura nao possuem as variacdes necessarias
para obtencdo de resultados conclusivos. Desta maneira, um trabalho muito relevante é a
criacdo de um banco de imagens multimodal e multi-iluminado, ou seja, contendo imagens
do espectro visivel e infravermelho, expostas a variacdes de iluminacdo. No entanto, essas
altera¢des na iluminacdo precisam ser produzidas por meio de luzes direcionadas em dife-
rentes angulos, a fim de projetar sombras consistentes e que simulem de uma maneira mais
proxima as sombras encontradas nas aplicagdes comerciais desses tipos de sistemas. A fusao
de imagens de ambos os espectros também é um assunto bastante relevante a ser estudado,
e pode oferecer alternativas promissoras para aplicagdes praticas, aproveitando o melhor de

cada abordagem.
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