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RESUMO

A presente tese apresenta o desenvolvimento de sistemas biométricos utilizando
técnicas de reconhecimento de face. Sistemas biométricos faciais permitem reconhecer e
identificar individuos usando apenas a informacio extraida de suas imagens faciais. Os
sistemas biométricos de reconhecimento de face necessitam ter um modelo para
codificar e representar a informagdo da face para posterior reconhecimento. Escolhemos
como modelo de representa¢do da informacio facial o método de eigenfaces [TURK].
Devido a capacidade do método de extrair e comptimir a informagio da imagem facial
ele compde o nucleo para a extragdo de caractetisticas de nosso sistema de
reconhecimento. O processamento do método de eigenfaces em nosso sistema de
reconhecimento facial foi implementado de modo semi-automatico.

Os testes da arquitetura do sistema de reconhecimento facial com eigenfaces sio
realizados para as aplicagdes de reconhecimento e verificacdo facial. Na realizacdo dos
testes, adquirimos uma base de dados de imagens faciais composta de 435 imagens de
102 individuos. N2o foram impostas restri¢des severas ao processo de aquisicao da base
de dados, resultando em grandes variacGes entre imagens do mesmo individuo.
Avaliamos a tolerancia do sistema as diversas variagdes presentes nas imagens da base de
dados. Todas as rotinas necessarias as tarefas de processamento de imagens,
reconhecimento e verificagdo de faces foram escritas em C++. Elas compde uma
biblioteca de rotinas que pode ser adaptada para outras tarefas como a segmentagio
automatica de imagens faciais.

O sistema de reconhecimento de faces é testado na tarefa de classificar
cotretamente 435 imagens de 102 pessoas atribuindo a cada imagem sua classe
correspondente. O sistema de reconhecimento de faces obteve uma taxa de acerto de
97.70% utilizando um classificador de distdncia minima. O sistema de verificacdo facial
de faces é testado com um classificador de distdncia minima onde vatiamos o limiar de

aceitacio.
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ABSTRACT

This thesis dissertation shows the development of biometrics systems based in
face recognition technics. These biometric systems are able to recognize and identify
people by extracting infornation from their facial images. Face recognition systems must
have a model to encode and represent facial image information for recognition purposes.
We choose the eigenface method [TURK], due to its remarkable capability to extract and
compress facial image information, as the core for the feature extraction task. The
eigenface method was implementd in a semi-automatic way.

The eigenface system framework is tested in two distinct tasks: face recognition
and face verification. To perform the tests, we acquired a face image database composed
of 435 views of 102 people. No hard constraints were imposed to the database
acquisition process what means we obtained large variations between images of same
people. We also evaluate the system's tolerance against such variations. All the routines
needed to the task of image processing, face recognition and face verification were
written in C++. They compose a library of routines that can be adapted for other task
such as automatic segmentation of facial images.

The face recognition performance is evaluated against the full database, 435
images, trying to classify each image in its correspondent class. Each class represents one
person present in the database. The face recognition system achieved a recognition rate
of 97.70%. The face verification system was tested with the full database, 435 images,

using a minimun distance classifier varying its acceptance threshold.



Capitulo 1

1. Introdugao

A capacidade de reconhecer faces desempenha um papel importante em nossas
vidas. Esta capacidade é uma habilidade que desenvolvemos muito cedo afetando
diretamente a maneira como nos relacionamos na sociedade. Entre seus aspectos mais
marcantes estd sua robustez em termos de desempenho. Podemos identificar uma pessoa
sob as mais diferentes condigbes de observagio tais como em imagens distorcidas, com
pouca luminosidade ou observando apenas partes da face. Nossa habilidade natural de
reconhecimento € capaz de tratar estas variacOes presentes na face com facilidade. No
entanto, ndo € uma tarefa trivial traduzir esta habilidade humana para um sistema
automatico, mesmo com o auxilio do computador. De fato a compreensio dos
mecanismos que empregamos no reconhecimento de faces constitui um desafio para
psicologos € neurocientistas. A compreensio do processo de reconhecimento facial

tealizado pelo ser humano é muito importante para tentarmos simular o modo como



realizamos as tarefas de reconhecimento via um computador. Existe muita informacgio
sobre 0 modo como o cérebro humano realiza os processos de reconhecimento. Mesmo
assim, implementaces de modelos de reconhecimento ainda encontram-se em fase
inicial de desenvolvimento. Uma maneira pritica de desenvolvermos sistemas que
possuam a capacidade de reconhecer faces humanas é por meio do processamento de
imagens faciais bidimensionais. Um sistema de processamento de imagens faciais eficaz
deve ser capaz de reconhecer um individuo extraindo apenas a informagio contida na
imagem, do mesmo modo que fazemos ao olhar uma fotografia de alguém conhecido.

Os sistemas que desempenham as tarefas de reconhecimento facial sdo
classificados como sistemas biométricos. Os sistemas biométricos sio aqueles que
identificam pessoas através de suas caracteristicas fisicas ou comportamentais. Entre as
caracteristicas utilizadas hoje em sistemas biométricos podemos citar: a mio, impressio
digital, iris, voz, face, corpo e habitos comportamentais (maneira de escrever ou teclar).
Através dos sistemas biométricos, dispomos de uma maneira bastante pritica de
reconhecer um individuo. Aonde quer que ele vé estard sempre levando consigo suas
caracteristicas, dificultando fraudes.

O reconhecimento de face esta entre as técnicas biométricas mais confisveis e
menos invasivas. Normalmente, o individuo deve apenas ficar diante de uma cimera para
que sua imagem facial seja adquirida pelo sistema de reconhecimento. No caso de
reconhecimento de méo ele deve colocar a mio, em um sensor de vartedura. Isto para
algumas pessoas pode ser algo pouco agradavel. Para avaliarmos os diferentes tipos de
sistemas biométticos em compara¢io com o sistema baseado em faces, podemos
observar a Tabela 1-1 [PENTLAND-a]. Os dados tabela mostram os resultados dos
testes de verificagdo com sistemas biométricos sob condicbes controladas desenvolvidos
até o ano de 1987. Apés esta data ocorreram vétios avangos na utilizagio pratica dos

sistemas biométricos mas as relagdes de desempenho entre os varios sistemas mostrados



na Tabela 1-1 praticamente se mantém. Através desta tabela podemos notar o bom
desempenho do sistema de reconhecimento facial, que mostra-se particularmente
adequado para aplicagbes como controle de acesso. Neste caso, o sistema facial apresenta
uma das menotes taxas de falsa aceitagio entre os sistemas analisados. Note que taxa de
falsa aceitagdo € o parametro de maior importincia na avaliacio da confiabilidade de um

sistema de controle de acesso e seguranca.

Perfil da Voz Voz Padrio da | Impressdo Face
Mio (AT&T) (Voxtron) Retina Digital

Freqiiéc:la de
Tentativas de Vetificagio 1491 3206 3082 3384 3384 100
Freqiéncia de
Tentativas de Fraude 4055 3415 3795 5027 4849 742599
Tempo de Aquisicao (s) 54 18 144 126 114 10
Tempo de Verificagio (s) 4.4 8.8 10.1 7.5 9.8 1-10
Rejeicbes Falsas 0.9 % 12.5 % 17.0 % 10.8 % 9.1% 1.5%
Aceitacées Falsas 0.4 % 0.1 % 0.6 % 0% 9% 0.01 %

Tabela 1-1: Comparagio do desempenho de sistemas biométricos, [PENTLAND-a].

A técnica de anilise de imagens faciais em sistemas biométricos é empregada para

resolver os problemas de reconhecimento e verificacio. Por ser a verificagio um caso
particular do reconhecimento serdo sempre feitas referéncias 2 métodos ou modelos de
reconhecimento facial. Assim, o termo verificagdo apenas serd explicitado quando nos
referirmos 2 utilizagdo de técnicas especificas ao problema de vetificagdo. A seguir
apresentaremos as defini¢des explicitas destes dois problemas, reconhecimento e
verificagdo, para o caso de sistemas biométricos que empregam imagens faciais.

No reconhecimento facial, 2 identidade do individuo a ser testado nio é

declarada ao sistema. O processo de reconhecimento facial efetua apenas a comparagio



das caracteristicas da imagem facial, sem possuir a priori informacio da identidade da
pessoa presente na imagem. O reconhecimento deve determinar a quem pertence a
imagem ou rejeita-la caso nio esteja presente na base de dados. O esboco de um sistema
bisico de reconhecimento facial pode ser visto na Figura 1-1. A informacio para
identificacdo do individuo é armazenada na base de dados. O computador processa a
informagao extraida da imagem adquirida para realizar o reconhecimento. Na Figura 1-2
temos o diagtama de blocos do processo de reconhecimento facial. A aquisicio da
imagem facial por uma cidmera ¢ o primeiro passo do processo. Em seguida sio
realizados os pré-processamentos na imagem adquirida necessitios 2 extracio das
caracteristicas da imagem facial pelo sistema. A extracio de caracteristicas varia com o
tipo de implementa¢io do sistema de reconhecimento facial. Baseado nas caracteristicas

extraidas, o sistema realiza o reconhecimento e toma uma decisio.

Cimera de Video

Individuo a Ser Autenticado

Computador Pessoal

Sistema de Reconhecimento Facial

Figura 1-1: Componentes basicos de um sistema para reconhecimento facial automatico.
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Figura 1-2: Diagrama de blocos da operagio de um sistema de reconhecimento facial.

Na verificagdo facial, o sistema deve comparar as caracteristicas extraidas da
imagem facial com as caracteristicas da face do individuo declaradas ao sistema.
Normalmente, a pessoa declara sua identidade para ser autenticada através de um objeto
tais como senha, nome, R.G. etc. A informac¢io pessoal dada é entio comparada 2
informacio armazenada no banco de dados do sistema. Sua identidade é, entdo, validada
ou nio com base no resultado da comparacio. Em geral, é possivel estabelecer um limiar
de aceitacio. Este limiar expressa qual deve ser o valor minimo de semelhanca entre as
caracteristicas faciais extraidas para a identificacio da pessoa com um certo grau de
confiabilidade. Hoje é possivel gravar todas as caractetisticas que o individuo declara ao
sistetna para compatragdo com as extraidas da imagem facial em um cartdo inteligente,

evitando portanto um banco de dados centralizado. No caso do individuo declarar sua
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identificacdo por meio de uma senha, as caracteristicas faciais devem estar armazenadas
em uma base de dados integrada ao sistema de verificacio. Um esbog¢o do sistema basico
de verificagio facial pode ser visto na Figura 1-3, onde sdo mostrados os componentes
necessarios ao processo de verificagdo: a cidmera para a aquisicio da imagem facial, um
dispositivo para a entrada da identifica¢do do individuo e o computador para processar
os algoritmos necessirios a verificagao. Este esquema sé difere do esquema para o
processo de reconhecimento na Figura 1-1, pelo dispositivo onde individuo declara sua
identificacdo ao sistema (entrada de informacio via teclado ou leitora de cartdes). No
diagrama de blocos do processo de verificagdo na Figura 1-4, temos as etapas do
processo de verificacdo de uma imagem facial. O processo de verificagdo comega com a
aquisi¢do da imagem facial e a identificagdo do individuo. Em seguida, realiza-se o pré-
processamento € extragdo das caracteristicas para o processo de verificagdo. Finalmente,
¢é efetuada a decisdo de aceitar ou rejeitar a identificagdo apresentada ao sistema. O
diagrama de Figura 1-4 difere do diagrama da Figura 1-2 apenas no bloco que efetua a
verificagdo. Este bloco toma a decisdo de aceitagio ou rejeicio baseado na comparacio
da informacio declarada ao sistema com a extraida da imagem facial. No caso do
reconhecimento, o sistema apenas procura na base de dados a imagem que mais se

assemelha a imagem de entrada.



Cimera de Video ]

Individuo a Ser Autenticado

Leitora ou i
Teclado

Cartdo Inteligente ou Senha

Computador Pessoal

Sistema de Verificacdo Facial

Figura 1-3: Componentes basicos de um sistema para vetificacio facial automatica.
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Caracteristicas

Verificagéo Decisdo

Figura 1-4: Diagrama de blocos da operag¢io de um sistema de verificacio facial.

Segundo [CHELLAPA], existem muitas aplica¢des priticas para um sistema que
possua caracteristicas de reconhecimento facial automaitico e robusto. Entre as principais

aplica¢Bes previstas atualmente, podemos citar:

e tarcfas gerais de seguranga, como controle de acesso a prédios e instalagGes,

verificando as faces captadas por cameras de seguranca;
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e validagio de transacdes bancirias e com cartdes de crédito, verificando-se a
imagem codificada no cartdo magnético do cliente;

e tarefas policiais, implementagdo de banco de dados com imagens faciais de
criminosos para reconhecimento através do uso de retrato falado eletrénico ou foto;

e identificagdo periédica dos usuarios de redes de computadores, como forma de
aumentar a seguranga das redes corporativas, autenticando o uso dos nimeros de
identificacdo pessoal (personal identification numbers - PIN);

Além destas aplicagdes citadas por [CHELLAPA], o processamento de imagens
faciais vem sendo empregado no desenvolvimento de intetfaces homem-maquina, onde
os sistemas tentam reconhecer e interpretar a face do usuirio de um terminal de
computador. Exemplos de tais sistemas podem ser vistos em [HASEGAWA] e [SAKO].
Esta é uma tendéncia que vem surgindo na indéstria de computacio como uma das
formas de prover uma interagdao mais amigivel na interface homem-maquina. Agora que
sistemas de reconhecimento vocal se tornardo padrio em questio de poucos anos, os
sistemas de reconhecimento facial estdo entre as tecnologias que deverdo receber uma
maior aten¢do da industria.

Na década de 90 tivemos uma renovacio do interesse dos pesquisadores na irea
de reconhecimento facial. Este interesse foi motivado pelo sutgimento de equipamentos
capazes de realizar as tarefas de processamento de imagem em tempo real aliado com o
grande potencial econdmico das aplicagdes da tecnologia de reconhecimento facial. Um
dos grandes interessados em sistemas biométricos sdo as institui¢bes financeiras que
perdem somas consideraveis anualmente devido ao uso fraudulento de cartdes
eletrbnicos e cartdes de crédito. Estas perdas devem-se a facilidade com que as
identificacbes de cartdes, senhas e assinaturas podem ser fraudadas. Assim estas
instituicdes tem grande interesse em sistemas de identificacio automatica mais robustos

que utilizem caracteristicas biométricas [MILLER] como forma de validar a identificacio



de um individuo, aumentando assim a confiabilidade do sistema.

Foi mostrado que o reconhecimento facial é uma técnica que possui um grande
potencial em termos de aplicagbes praticas. F um método que tem boa aceitacio por
parte das pessoas, pois ndo exige muito esfor¢o das mesmas na interagio com o sistema.
Todas estas razoes motivaram este trabalho na direcio de obtermos um sistema confidvel
para as tarefas de reconhecimento e verificagio facial. Na proxima segio, é apresentada

uma discusso geral dos aspectos do problema de reconhecimento de faces.

1.1 Problemas Basicos no Reconhecimento de Faces

O reconhecimento facial apresenta um problema realmente desafiador. A face é
um objeto tridimensional e deformavel, o que implica que ela nio pode ser modelada de
forma simples como objetos rigidos comuns tais como cones ou cubos em um sistema
de visdo robdtica. Entdo, devemos nos restringir as variagdes mais comuns que uma face
apresenta, construindo modelos faciais apenas para determinadas posi¢des ou expressdes
da face. Estes modelos sdo a base de comparacio do sistema de reconhecimento. A
escolha de determinados modelos de face é uma maneira de reduzir a complexidade da
tarefa de reconhecimento facial.

Um método pritico de modelar a informacio facial para um sistema de
reconhecimento € trabalharmos com imagens bidimensionais da face. Em geral, as
imagens faciais usadas para construir os modelos de reconhecimento podem ser bem
diferentes das que serdo processadas pelo sistema no processo de reconhecimento ou
verificagio. Em principio o sistema de reconhecimento facial deve ser capaz de prover
uma compensagao pata as variagbes presentes na imagem facial, permitindo um certo
grau de liberdade nas condi¢des de aquisi¢io das imagens de entrada do sistema. Isto
deve proporcionar ao usudrio um maior conforto na utilizacdo do sistema de

reconhecimento facial. As principais variagdes na imagem facial que o sistema deveri



tratar sAo devidas a iluminagio, posicdo da face, expressio facial, estado emocional,
idade, maquiagem, presenc¢a ou auséncia de 6culos e batba. O tratamento das variacSes
na imagem facial ¢ uma tarefa bastante complexa. Mesmo seres humanos quando
realizam a identificagao de suspeitos em albuns fotograficos cometem etros com imagens
adquiridas em condi¢bes controladas. Somadas as dificuldades impostas pelas mudancas
das condigbes de visualizagio, os métodos computacionais para reconhecimento de face
tém que se confrontar com o fato de que as faces sio muito semelhantes entre si. Esta é
outra fonte de erros de classificagio que dificultam ainda mais a tarefa de
reconhecimento.

Os sistemas demonstrados na literatura, [CHELLAPPA], [VALENTIN],
[SAMAL], [BEYMER], [SUNG] e [ZHANG], apresentam um bom grau de liberdade em

relagdo a alguns parimetros com os quais a imagem facial pode vatiar em relagdo ao

0

modelo. Mas os sistemas demonstrados ndo tratam igualmente todas as variagdes que

face pode apresentat. As restricbes com relagio as variagGes tratadas se adequam

[*Y)

finalidade para a qual o sistema é destinado. Algo que todos tm em comum é a
necessidade de uma grande quantidade de exemplos de faces, ou de nio-faces, sob
diferentes condigGes para caracterizar o modelo facial de forma a tratar com as variacSes
presentes na face. E importante observar que a informacgido obtida com a variacio dos
pardmetros das imagens faciais ¢ critica para o desempenho de qualquer sistema. A
qualidade da informagdo obtida afeta diretamente a petformance do sistema de
reconhecimento. A obtencio de um sistema de reconhecimento facial robusto em
relagdo a variagdo de parametros presentes na imagem é um problema ainda em aberto.
No projeto e implementagio de um sistema capaz de realizar a tarefa de
reconhecer ou vertificar faces humanas baseados em imagens faciais, hi varios aspectos
que devem ser considerados. Para identificar a face de uma pessoa, precisamos

primeiramente localizar a face na imagem. Portanto, o primeiro passo dado pelo sistema
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é detectar a presenga de uma face e localiza-la. O préximo passo é extrair caractetisticas
da imagem facial. Por dltimo, devemos identificar a face localizada com base nas
informacOes extraidas da imagem. Existem mais duas caracteristicas interessantes
relacionadas ao contexto de discriminar o contetdo de informacio presente em uma
face: a analise das expressdes faciais e a classificagio baseada em caracteristicas fisicas
como sexo, idade e raga. Todos os problemas do reconhecimento de faces podem ser
adequados 2 arquitetura cldssica de um sistema de reconhecimento de padrGes
[SCHALLKOFF] mostrada na Figura 1-5. Nesta figura, observam-se trés estigios: no
estigio de aquisicdo, € efetuada a captura da imagem; o estigio de extragio de
caracteristicas, onde a imagem adquirida é traduzida em termos da representacio
escolhida para caracterizar a informac¢io da imagem facial; e por dltimo, o estigio de
classificacdo, onde as caracteristicas faciais extraidas sao comparadas e atribuidas a classes

previamente definidas, que representam individuos presentes em uma base de dados.

Possivel Interagdo ou Realimentagéo

\ 4 ; l h 4 { I \ 4 £ |

Algoritmo
Dados de Sensor / Pré- de
Padroes —# #| Processamento Extracao » Classificagéo
Transdutor ; .
Observados (Enriquecimento) de

Caracteristicas

Medida

Figura 1-5: Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de padrées classico

[SCHALLKOFF].

A seguir apresentamos maiores detalhes sobre a deteccio, a representagio e a
identifica¢do de faces, que formam os aspectos basicos do problema de reconhecimento

de faces e sobre os problemas de analise de expressio e de caracteristicas fisicas.
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1.1.1 Detecgio de Faces

E a primeira tarefa a ser desempenhada por um sistema de reconhecimento ou
verificacdo facial. Dada uma imagem de entrada devemos determinar se contém faces e
quais suas posigdes. Este problema pode ser de facil solugio para o caso de imagens
adquiridas em ambientes controlados, como faces em documentos de identificacio como
a carteira de identidade. Nestes casos as faces tem suas posi¢cdes e tamanhos aproximados
conhecidos ou facilmente determinados nas imagens. Para o caso de ambientes sem
restricGes nas condigbes de aquisigdo, a tarefa de determinar o tamanho e a posi¢io das
faces torna-se mais complexa. Neste caso temos um grande nimero de variacbes na
imagem que devem ser tratadas no estagio de aquisi¢io do sistema.

Esta irea tem pouco destaque na literatura de reconhecimento facial em relacio
ao grande interesse dado aos modelos de representacio da informacio facial. Maiores
detalhes sobre as técnicas utilizadas para a detec¢do de faces se encontram na revisao do

Capitulo 2.

1.1.2 Representagio de Faces

A representacdo das faces é uma das partes mais importantes em um sistema de
reconhecimento de faces. A informacdo da face presente na imagem deve ser obtida em
termos de medidas ou abstragdes que possam ser processadas em um computador. A
representacio determina quais informagdes relevantes aos processos de reconhecimento
o modelo deve extrair da imagem.

A busca de modelos de representacdo para a informagio presente em imagens
faciais é uma das dreas que recebe maior destaque na pesquisa de reconhecimento facial.
Uma descri¢do dos diversos métodos empregados para tepresentagio encontra-se no

Capitulo 2.
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1.1.3 Identificacdo de Faces

Apds a detecgio e representacio das faces, codificadas em termos das
caracteristicas do modelo de representagio, o préximo passo do sistema é a identificacio
da face detectada na imagem. As faces conhecidas e suas caracteristicas devem estar
armazenadas em uma base de dados. O objetivo é casar a face na imagem com as faces
presentes na base de dados. Podem ser usadas abordagens holisticas, aquelas que tratam
com a imagem facial como um todo, ou baseadas em caracteristicas locais da face como
olhos, nariz e boca. ComplicagSes adicionais ao processo de identificagio podem advir
de mudangas em uma face e em suas caracteristicas com o passar dos anos. A escolha do
método de comparagio de caracteristicas ¢ baseada na natureza dos modelos de
representagdo. Trataremos com maiores detalhes sobre a identificacio de faces na

descricio dos modelo faciais no Capitulo 2.

1.1.4 Analise de Expressio Facial

Este item, analise de expressio facial, e o proximo, classificacio baseada em
caractetisticas fisicas, ndo sdo necessariamente componentes de um sistema de
reconhecimento de face mas sdo muito desejaveis para permitit uma interacio mais
amigavel entre o sistema e seus usudrios, além de adicionar uma maior capacidade de
generalizagdo a0 sistema. A analise de expressGes faciais, baseada apenas na informacio
contida na imagem, permite determinar se a pessoa estd tindo, triste, surpresa ou
zangada. O problema da anilise de expressGes é como modelar as emogdes humanas e
cotrelaciond-las com as caracteristicas faciais e suas mudancas. A modelagem das
emocdes humanas niao possui um tratamento exato pois mesmo seres humanos nio sio
capazes de identificar corretamente algumas demonstracdes emocionais. A anilise de
expressio facial nio € coberto neste trabalho. Maiores informag¢des podem ser

encontradas em [ARAD], [ESSA], [IMATSUNO], [YACOOB-2] ¢ [YACOOB-b].
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1.1.5 Classificacdao Baseada em Caracteristicas Fisicas

Uma outra tarefa de analise da informacao facial que realizamos sem esforco é
olharmos para uma face e determini-la como masculina ou feminina, se pertence a uma
pessoa jovem ou idosa e qual seu grupo étnico. A anilise destas caractetisticas é desejavel
em um sistema automatico de processamento facial pois permite um maior grau de
confiabilidade do sistema para discernir entre estas caractetisticas e suas variacdes com o
passar dos anos, aumentando sua robustez. Nao abordamos neste trabalho a classificacio

baseada em caracteristicas fisicas, maiores informacdes podem ser encontradas em

[ABDI-b], [ABDI-c|, [VALENTIN-a] e [WISKOTT-b].

1.2 Trabalho Desenvolvido

Esta tese tem como objetivo estudar as técnicas de reconhecimento facial e sua
aplicagio a sistemas biométricos automaticos para identificagdio pessoal. Para
implementar um sistema biométrico que pudesse ser empregado em reconhecimento e
verificacdo pessoal, escolhemos o método de egenfaces (veja Capitulo 3) para compor o
nucleo do modelo de representagdo das caracteristicas faciais do sistema.

O método foi avaliado em relagio as variagbes que ele poderia admitir nas
imagens de entrada com mudangas na posi¢do, expressio, presenga ou auséncia de
6culos ou barba, provendo um desempenho confidvel para o reconhecimento das faces.

Na analise da aplica¢do do método a tarefa de verificacdo individual, observamos
o desempenho do modelo em termos de suas taxas de falsa aceitagio e falsa rejei¢do para
ajustat o sistema de verificagdo a sua melhor performance.

Os procedimentos de extracdo de caracteristicas, reconhecimento e verificagdo
estio implementados de forma totalmente automatica. As normalizages e as tarefas de
processamento de imagem associadas a normalizagdo também estio automatizadas.

Apenas o estigio de segmentagdo para a normalizagio requer entrada de dados dos
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usuarios do sistema.

1.3 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2 realizamos uma revisio das técnicas utilizadas e desenvolvidas, até
o ptresente, em termos de reconhecimento de faces e dos problemas relacionados, tais
como a segmentacio e a normalizacio da imagem facial.

Dentre os métodos descritos na literatura escolhemos o método de eigenfaces,
descrito no Capitulo 3 para iniciarmos as andlises dos sistema propostos e,
posteriormente, testar as restricoes dos varios métodos em relagdo a sua utilizagio em
sistemas automaticos.

No Capitulo 4, estdo descritas a construcio da base de dados de imagens faciais e
os resultados obtidos com o método de eigenfaces na representacio da informacio facial
do conjunto de imagens.

No Capitulo 5, efetuamos uma analise dos resultados do método de eigenfaces
nos problemas de reconhecimento e verificagao facial.

No Capitulo 6,530 apresentadas as discussdes e conclusdes finais sobre o trabalho
desenvolvido e sugestoes para futuros trabalhos na area de reconhecimento automéatico

de faces.
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Capitulo 2

2. Processamento de Imagens Faciais

Neste capitulo apresentamos uma revisio das vitias técnicas presentes na
literatura de reconhecimento de face. Entretanto, esta revisao nao é exaustiva contando
apenas com os trabalhos julgados mais relevantes na érea, principalmente sobte os
problemas de detec¢do de face em imagens e representa¢do da informacio facial. Uma

fonte mais abrangente de referéncias pode ser encontrada nas revisdes descritas em

[SAMAL], [VALENTIN-a] ¢ [CHELLAPPA].

2.1 O Reconhecimento Facial

O reconhecimento de faces por computadores, em fotografias ou seqiéncias de
video, estd emergindo como uma 4rea de pesquisa bastante ativa abrangendo varias
disciplinas tais como: processamento de imagens, reconhecimento de padtdes, visio
computacional e redes neurais. O interesse no reconhecimento de face se deve ao fato
das tecnologias de reconhecimento de face serem de fundamental importincia em varias
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aplicagbes praticas, tanto em campos comerciais como em campos criminais. Estas
aplicagdes abrangem desde o casamento de fotografias com formato controlado, por
exemplo passaportes, cartdes de crédito e fotos de documentos de identidade, até o
processamento em tempo teal de imagens de circuitos fechados de video para seguranca.
As diversas aplicagces dos sistemas de reconhecimento de face impdem uma série de
restrigdes para sua operacdo. Aplicagdes em seguranga, por exemplo, devem contar com
um grande grau de precisio na aquisi¢io de imagens em condicées n3o controladas e ser
capazes de operar compensando as variagdes presentes nas imagens de entrada.
Aplicagbes de procura por contetdo presente na imagem em bases de dados de imagens
faciais devem set capazes de discernir entre uma grande quantidade de faces. Estas faces
sdo sempre muito semelhantes entre si. Mesmo assim o sistema de pesquisa de imagens
por contetdo deve distinguir uma face particular das diversas outras presentes no banco
de dados. A aplicacdo do reconhecimento facial realizado com fotografias ou seqiiéncias
de video, apresenta os seguintes procedimentos basicos comuns a todos os sistemas de
processamento de imagem facial:

e Pré-Processamento:

® Segmentagdo da Imagem Facial, localizando e extraindo a 4rea facial
relevante na imagem;

® Normalizagdio em relagio as condigdes de iluminacio e
melhoramento da imagem adquirida;

e [Extracio de Caracteristicas da Imagem Facial, segundo um modelo de

representagio das caracteristicas consideradas discriminantes;

Estes procedimentos devem ser tratados pelo sistema facial para compensar as
variagbes que as imagens apresentam. Existem varias abordagens propostas para a
realizagdo destes procedimentos. Nas se¢Ges seguintes faremos uma analise das técnicas
descritas na literatura de processamento de imagens faciais abrangendo as areas de
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segmentagdo da imagem, normaliza¢do, modelagem e extracio de caracteristicas.

Figura 2-1: Exemplo de codificagio da posi¢io e drea da face na imagem de entrada.

2.2 Detecgao de Faces emn Imagens

O problema de detecgdo de faces em imagens é definido na literatura de
processamento de imagens como um problema de segmentagio da imagem. Na fase de
segmentacdo € que se separa a area de interesse para o processamento do restante da
imagem. Na detecgdo de faces é determinado se existem faces e onde elas se localizam na
imagem para entdo realizar a extragdao das faces detectadas. Se existem faces presentes na
imagem os procedimentos de detec¢do e extracio devem retornar respectivamente a
posigdo de cada face e a 4rea da imagem por estas ocupada. A informagio de posigio e
area da face pode ser codificada por exemplo na forma dos vértices de um retdngulo
dentro do qual se encontra a face, conforme mostrado na Figura 2-1.

Os esforgos iniciais na 4rea de reconhecimento facial se dedicaram ao
reconhecimento e vetificagio de faces em ambientes controlados (e.g. fotos de
passaporte) [CHELLAPPA]. Entretanto, tornou-se necessario o desenvolvimento de
técnicas que possam extrait uma face de uma foto ou seqiiéncia de imagens sob
condig¢bes nio supervisionadas, o que levou a abordagens que toleram grandes variagdes

nas condi¢des de aquisi¢io para o procedimento de extragio das imagens faciais como as

18



propostas em [SUNG] e [BUREL].

As solugdes propostas para o problema de deteccio de faces vio desde do
classico casamento de padrées, passando por padrdes deformaveis, suakelets, redes
neurais, cores catactetisticas da face, texturas até egentemplates. Entre todas as diferentes
abordagens pata o problema de segmentagio da imagem facial temos compromissos em
relagio a capacidade de generalizagdo, precisio e tempo de processamento. A seguir
consideraremos as difetrentes abordagens desctitas na literatura para o problema de

deteccio de faces.

2.2.1 Casamento de Padroes

Varias técnicas empregadas na segmentagio da imagem facial se enquadram no
escopo do casamento de padrdes. Os detalhes de implementagio e de como se processa
a informagio podem variar, mas basicamente todas as técnicas visam a comparacio da
imagem com o padrio do objeto que se deseja extrair.

O padrio pode variar muito de acordo com a técnica empregada. Podemos ter
como padrio do objeto procurado uma imagem, um modelo paramétrico ou outras
caracteristicas tais como cores ou texturas. A seguir, descrevemos as varias técnicas,
dentro do escopo de casamento de padrdes, descritas na literatura de processamento de
imagens faciais. Estas técnicas sio aplicadas ao problema de detec¢io da face e das

caractetisticas faciais, como olhos, nariz e boca, em imagens bidimensionais.

2.2.1.1 Correlagio de Padrdes

Esta ¢ a técnica classica de detec¢do de um objeto em uma imagem. Os padrdes
de correlagio fixos desempenham a funcio de filtros casados. Eles calculam a diferenca
entre o padrio alvo pré-definido e as possiveis localizagdes deste padrio alvo na imagem,
fornecendo como resultado uma medida do casamento do padtio alvo em cada ponto da
imagem. Em seguida aplica-se um limiar de decisdo na imagem resultante para obter as
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possiveis dreas de casamento com o padrio alvo. Os resultados obtidos com esta técnica
estdo sujeitos a erros quando existem variagdes significativas em escala ou posicio entre
o padrio alvo e o objeto relacionado com o padtio que esta sendo procurado dentro da

imagem.

Imagem de Entrada p— Correlagdo
Normalizada

A 4

Resultado da MPéer;::odga
Padrio de Olho Correlagéo Correlagio

Detecgédo Sobre a
Imagem Original

Figura 2-2: Deteccio e extracio das caracteristicas faciais da imagem de entrada.

2.2.1.2 Correlagido de Padrdes Normalizada

A correlagio de padrées normalizada, uma variante da técnica de correlacio de
padrées que permite um grau maior de deformagio entre o padrio e a imagem a ser
processada, € descrita em [BEYMER]. Nesta abordagem, tenta-se casar a energia do
padrdo com a energia das possiveis dreas da imagem que venham a conter este padrio de
maneira que suas médias e varidncias se casem. Na Figura 2-2 temos um exemplo de
teste da correlacio normalizada. Neste caso, estamos tentando localizar o olho direito do
individuo na imagem, dado um padrio de olho extraido de outro individuo. Vemos que o
resultado da detecgdo do olho direito sobre a imagem original ¢ satisfatério pois se

aproxima da posigio do olho direito na imagem original. A técnica de correlacio
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normalizada permite ainda a correlagdo dos padrdes em multiescala. A correlacio de
padrées normalizada em multiescala consiste em correlacionar com a imagem uma série
de padrbes com diferentes dimensdes. Devido 2o fato da correlacio ser normalizada
podemos comparar os valores resultantes da correlagio dos padrdes de diferentes
dimensées. A dimensido do padrio que possuir maior valor de correlacio normalizada é
atribuida como sendo a dimensdo correspondente a0 objeto detectado. Podemos entio
usar a correlagio normalizada em multiescala para localizar um determinado objeto e

determinar aproximadamente sua area na imagem.

2.2.1.3 Padrdes Deformaveis

Séo similares em principio as técnicas de correlagio de padrées classicas, exceto
pelo fato de que os padrées possuem alguns componentes internos que sio
parametrizados. Em uma das abordagens dos padrdes deformaveis, descrita em [XIE],
temos curvas e supetficies parametrizadas para modelar os elementos nio rigidos da face
e das caracteristicas faciais (olhos, nariz e boca). O processo de casamento tenta alinhar o
padrio com uma ou mais versoes da imagem de entrada pré-processadas, como os vales,
picos ¢ bordas da imagem original. A anilise se torna um processo de minimizacio
funcional, atraindo as curvas parametrizadas pata as catactetisticas correspondentes na
imagem, enquanto penaliza as deformagdes acentuadas que o padrio softe por se situar
sobre uma 4rea onde ndo se encaixa. O melhor encaixe se di no minimo desta funcio de
deformacio que serve como uma indicacdo da area a ser extraida.

Outra abordagem de padrées deformaveis utiliza snakelets [KWON] para realizar
a extracio dos contornos da face. Estes desempenham também uma minimizacio
funcional tentando obter o melhor casamento dos elementos ativos do processo, suakes,
com os contornos da face. No final do processo de minimizacio funcional da energia de

deformac@o dos smakelets obtemos a regido aproximada que descreve o contorno da face.
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2.2.1.4 Casamento de Cores

Também dentro da abordagem de correlacio pode-se tentar correlacionar o
padrdo das cores presentes na face humana com as cotes da imagem de entrada.
Exemplos da aplicagdo da informagio de cor no casamento sio desctitos em [CHEN] e
[HUNKE]. O padrio possui as cores caractetisticas presentes na face humana, com a
correlagido deste padrio com o espago de cotes da imagem de entrada localizam-se as
4reas correspondentes na imagem onde estas cores estio presentes. Esta é uma técnica
ripida e utilizada para o rastreamento de faces em tempo real em ambientes parcialmente

controlados proposta em [HUNKE].

2.2.1.5 Casamento de Texturas

A técnica casamento de texturas desenvolvida por Dai e Nakano em [DAI-a] usa
como padrdo uma mattiz de niveis de cinza obtida com imagens de treino. Estes niveis
representam as variagdes de textura que uma face pode possuir na imagem. Esta
representacdo ¢ bastante robusta obtendo boa performance sob condi¢des variadas de
aquisi¢ao da imagem. Os experimentos realizados por Dai e Nakano e [DAI-b] com esta
técnica demostram sua capacidade de localizar faces em ambientes complexos com uma
grande precisio. Estes experimentos mostram que o modelo de texturas extraido das
faces de treino € uma técnica que deve ser considerada no projeto de um sistema de

detecgao facial.

2.2.2 Redes Neurais

Os sistemas de detecgio de face com redes neurais se baseiam no treinamento de
perceptrons multi-camada (maulti layer perceptrons) (MLP), através do algoritmo de
backpropagation [HAYKIN]. Estes sistemas trabalham ditetamente sobre a imagem de
entrada em niveis de cinza, com uma janela de entrada para a rede que percorre a

imagem detectando a presenga ou auséncia de faces dentro desta janela.
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No treinamento dos MLPs sdo necessitios varios exemplos para compensar as
variagdes da imagem de entrada e permitir uma boa capacidade de generalizacio i rede.
Séo fornecidas para a rede amostras de padrdes de faces e de ndo-faces em diferentes
escalas, como em [VAILLANT], ou a imagem ¢é processada para uma escala padrio,
como em [SUNG]. O sistema proposto em [BUREL], além de treinar uma os MLPs com
uma grande variedade de dados e fazer as necessirias normaliza¢des na imagem de
entrada, utiliza uma rede de Kohonen para comptimir a informacio facial extraida da
imagem para treinamento dos MLPs.

Os métodos com redes neurais apresentam um bom desempenho, superior em
muitos casos as técnicas de correlagdo. A Gnica limitacio dos métodos com redes neurais
para a detecgdo de faces é a quantidade e a qualidade dos exemplos de faces a serem
fornecidos a rede neural para obtermos uma bom desempenho. Se nio possuirmos uma
quantidade suficiente de amostras do tipo de faces que quetemos que a rede aprenda a
identificar, ndo podemos garantir que a rede treinada com o algoritmo de backpropagation

possua uma boa capacidade de generalizacio.

2.2.3 Eigentemplates

A técnica de detecgio de faces com eigentemplates utiliza a abordagem desctita por
Turk e Pentland em [TURK] e empregada por Moghaddam em [MOGHADDAM-d]
para localizar as é4reas de interesse na imagem. Esta técnica de deteccdo realiza a
correlagio dos padres chamados de eigentemplates com a imagem. A detecgio com
eigentemplates nao difere muito das outras abordagens de cotrelagio em sua aplicagio.
Entretanto com o modelo de ezgentermplates temos um banco de filtros estocasticos que sio
aplicados as dreas extraidas da imagem para detecgdo da face. As eigentemplates formam
um banco de filtros estocasticos pois elas possuem a informagdo da distribuicio da

variagdo de intensidade dos pixels de um conjunto de imagens faciais de treino. Cada 4rea
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extraida é correlacionada com uma série de egentemplates. Os resultados de cada
correlacio sio adicionados para formar um mapa que possui o valor de correlacio das
eigentemplates em cada ponto da imagem. Entlo, depois de realizadas as correlagbes com
todos os padrdes, procura-se o ponto de minimo deste mapa como sendo o ponto de
casamento do padrio. Para uma descrigido detalhada do modelo de ejgenfaces em que se

baseiam as ezgentemplates veja o Capitulo 3.

2.3 Normalizagiao das Imagens Faciais

As faces podem ser visualizadas como objetos tridimensionais, que ao serem
processadas pelo sistema, sdo projetados em uma imagem bidimensional. Esta imagem
pode nio estar semelhante em termos de iluminagao, translacio, escala e rotacio com a
imagem do mesmo individuo armazenada na base de dados para efeito de comparagio.
Para compensar as variagdes devidas a translacdo, escala e rotagdo no plano da imagem e
diminuir a vatiabilidade dos padrées sendo comparados, podemos normalizar a imagem
facial detectada adotando uma distancia interocular padrio e uma posi¢io padrio para os
olhos nas imagens processadas pelo sistema. Esta técnica estd proposta em
[PENTLAND-b] e [TURK]. Deste modo, apds a detecgdo dos olhos na imagem facial,
pode-se escalar, rotacionar e transladar a imagem de modo que ela se encontre na
posicio padrio e na escala padrio das imagens da base de dados, reduzindo a
dimensionalidade do problema de reconhecimento. A normaliza¢do em relagdo a rotagao
compensa apenas as variagbes de posigdo no plano da imagem, as rotagbes da cabega
fora do plano da imagem nao podem ser tratadas neste estigio do sistema pois a imagem
em si nio contém informacdo suficiente para resolver o problema. A tarefa de tentar
compensar a rotagio fora do plano da imagem deverd caber ao estigio de
reconhecimento. Este estigio do sistema devera possuir a informac¢do do modelo facial

que corresponde a uma dada rotagao fora do plano da imagem.
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A compensacio da variagdo das condigdes de iluminagio segundo [BRUNELLI]
pode ser realizada utilizando-se um filtro de média na imagem. Efetuando a média na
vizinhanca de um pixel da imagem que seja grande o suficiente podemos diminuir os
efeitos da variagido da luminosidade. Além das filtragens pode-se normalizar a imagem
para que possua média nula e vatidncia unitiria [VAILLANT] e [MOGHADDAM-€].
Para eliminar a contribuicdo de diferentes fundos da imagem no processo de
reconhecimento aplica-se também uma mascara gaussiana centrada na face no processo
de normalizacio [PENTLAND-c]. O esquema das etapas de normaliza¢do que combina
as técnicas descritas anteriormente pode ser visto na Figura 2-3. Antes da normalizagao
em si temos a detecgdo da face e de seus pontos caracteristicos, no caso os olhos. Aplica-
se a normalizagio geométrica (escala, translagdo e rotagdo) seguida da normalizagio em
relacdo 2 iluminagio. O dltimo passo do processo ¢ a aplicagdo da méscara gaussiana para
ressaltar o centro da face e diminuir a contribui¢io do fundo da imagem. A miascara
gaussiana enfatiza a regido dos olhos que ¢ uma das mais importantes para o

reconhecimento.

Detecgédo e

Deteccdo dos
Extracéo da Face

Olhos

imagem
Normalizada

Normalizagéo do
Brilho, Escala,
Rotagdo e

Translagao

Méscara
Gaussiana

Figura 2-3: Esquema das etapas de um procedimento de notmalizacio facial.
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2.4 Extracgao de Caracteristicas e Reconhecimento Facial

Existem varias tentativas de traduzir o modo como processamos € armazenamos
as faces em implementa¢des computacionais de modelos de reconhecimento facial.
Qualquer sistema que consiga implementar esta analogia com a nossa capacidade natural
possuira um bom modelo de extragdo de caracteristicas faciais [CHELLAPPA]. A
modelagem pode ser obtida em termos de como nossa memoria entende € armazena 2
face ((VALENTIN-a], [TURK] e [ZHANG]) ou em termos do modo que o sistema
visual humano processa a face ([TACAKS], [WISKOTT-a] e [WURTZ]). Atualmente
estas duas abordagens de modelamento se encontram sob desenvolvimento por
caminhos separados. No entanto, a tendéncia do desenvolvimento de modelos de
reconhecimento facial é que haja uma interacio destas abordagens para tentar obter uma
maior robustez no processo de reconhecimento como um todo. Existem ainda
codificacdes da imagem facial para extragdo de caracteristicas que ndo possuem analogia
com o modo como processamos a face. Exemplos disto sio os coeficientes de
autocorrelacio descritos em [GOUDAIL] e os antigos trabalhos de medidas de distancias
sobre a face descritos em [SAMAL]. Entretanto os métodos que tentam aproximar o
modo como processamos as imagens faciais tendem a ter um desempenho bem superior.

Como em todo o procedimento de reconhecimento de padrdes, as varias
abordagens de reconhecimento de face precisam aprender a caracterizat a face humana.
Isto se realiza na etapa da construcdo do sistema, chamada de treinamento ou
modelagem, onde sdo apresentados exemplos faciais a0 modelo. Entre as abordagens
empregadas para desempenhar a tarefa de reconhecimento de padroes faces temos: as
que empregam redes neurais ([VALENTIN], [TACAKS], [WISKOTT-a] e [WURTZ]);
as que utilizam a andlise de componentes principais das imagens faciais baseadas no
modelo de eigenfaces ([TURK]) ou que realizam anilise discriminante sobre este modelo

([SWETS]); as que utilizam cadeias de Markov, [SAMARIA-a] e [SAMARIA-b], dos
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pixeis da imagem; e as que empregam correlagdo de padrdes para a codificagio da
imagem [GOUDAIL]. Estas sio abordagens baseadas na anilise da imagem como um
todo. Estas abordagens diferem das primeiras aproximag¢des do problema de
reconhecimento facial que se baseavam em medidas realizadas sobre a imagem da face
do individuo descritas na revisio de [SAMAL]. A seguir temos uma descrigdo dos varios

modelos de extragio de caracteristicas presentes na literatura.

2.4.1 Redes Neurais

A 4rea de Redes Neurais é uma das que mais tem atraido a atengdo e os esforgos
dos pesquisadores envolvidos com o reconhecimento facial nos dltimos anos. Isto se
deve 2o fato de que os modelos neurais traduzem em seus métodos e arquiteturas a
maneira como o nosso cérebro processa e armazena os estimulos recebidos pelo sistema
visual. As redes neurais realizam uma analogia computacional do funcionamento dos
sistemas neutrobioldgicos reais. Um exemplo desta analogia pode ser visto em [WURTZ]
em que a rede modela o processo de como nosso cérebro reconhece objetos. Nas
préximas se¢bes serd apresentada uma revisio das técnicas presentes na literatura de
redes neurais aplicadas ao processamento de imagens faciais. Uma revisdo parcial das
técnicas até 1994 pode ser encontrada em [VAILANT]. Detalhes sobre a implementagao

das estruturas de redes neurais classicas encontram-se em [HAYKIN].

2.4.1.1 Perceptrons Multi-Camada

Os perceptrons multi-camadas treinados com o algotitmo de backpropagation sao
atualmente uma das arquiteturas bésicas de Redes Neurais. Os MLPs podem ser
utilizados separadamente, em grupos ou combinados a outras arquiteturas de rede.
Aplicados isoladamente no processamento de imagens faciais MLPs sdo treinados com
exemplos de faces dos diferentes individuos ou classes que deverdo ser reconhecidos
pelo sistema. Operam diretamente sobre a imagem em niveis de cinza ou sobre regiGes
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extraidas da mesma (somente face ou olhos, nariz e boca) como descrito em
[ITRATOR]. Os MLPs em conjunto com outras arquiteturas de rede sio usados como
classificadores para as caracteristicas extraidas da imagem pelas redes as quais suas
entradas estdo conectadas. Um exemplo desta aplicagio pode ser visto em
[LAWRENCE] onde os MLPs sdo conectados 2 saida de uma rede neural convolucional.
A aplicagao dos MLPs diretamente sobre a imagem em niveis de cinza em geral nio
fornece bons resultados em termos de performance de reconhecimento [LAWRENCE],

pois nio apresentam invaridncia a translagdo ou deformagdes locais na imagem.

2.4.1.2 Autoassociador Linear

O autoassociador linear ¢ uma memoria treinada para reconstruir as imagens que
lhe sio apresentadas durante a fase de treino. Apés o treinamento ele conterd as
informacdes necessirias para reconstruit as imagens das faces treinadas. O
autoassociador linear pode entio ser usado como um extrator de caracteristicas para as
novas faces projetadas em sua entrada. A abordagem da autoassociagdo linear se
assemelha conceitualmente ao método de eigenfaces, descrito no Capitulo 3. O ponto em
comum ¢é que ambas as abordagens realizam a analise de componentes principais sobre
as imagens faciais de treino. Uma descrigdo mais detalhada desta semelhanca ¢ mostrada
em [VALENTIN-c|.

Em [VALENTIN-b] sio estudadas as propriedades do autoassociador linear
aplicado ao reconhecimento facial. E analisado como as propriedades do autoassociador
linear se comportam com variagdes na posigao e expressao das imagens faciais. Como
autoassociador linear, a tede neural aprende a armazenar os padrSes relevantes para a
representagdo e reconstrugio da face, extraidos diretamente da imagem em niveis de
cinza. Esta é uma técnica holistica, utiliza a informacio global diretamente da imagem em

niveis de cinza. O autoassociador linear possui uma analogia com modelos conhecidos
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do cérebro humano que desempenham a func¢io de memoria (memérias de correlagio).
Os autoassociadores lineares também foram investigados como meios de obter
uma certa robustez no processo de reconhecimento, para o caso de nio termos apenas
vistas frontais de uma face. Assim em [VALENTIN-b] o autoassociador linear foi
treinado para armazenar e reconhecer diferentes vistas da face (frontal, perfil, rotagio de
45¢ | etc.), com isto adquirindo a capacidade de discernir entre as diferentes posi¢cdes
presentes nas faces observadas. Esta propriedade de determinagdo da posigdo da face
pode assim ser utilizada para determinar em que posigdo estd a face de entrada. Pode
também aumentar a performance e a robustez de um sistema reconhecimento, realizando
a procuta apenas na base de dados que contém exemplos de faces na posigio

determinada pelo autoassociador linear.

2.4.1.3 Redes de Compressiao de Imagem

Em [VALENTIN-a] uma rede neural MLP ¢ treinada para comprimir as imagens
que lhe sio apresentadas através do algoritmo de backpropagation. Esta rede possui trés
camadas de entrada, escondida e de saida. As camadas de entrada e saida possuem as
mesmas dimensdes que sdo iguais as da imagem de treino. A camada escondida possui
uma dimens3o menot e por este fato é empregada para realizar compressiao da imagem
facial, pois a rede é treinada para reproduzir a imagem de entrada na saida passando pela
reducio dimensional da camada escondida. As caracteristicas extraidas para o
reconhecimento sio as que a rede aprendeu a comprimir durante o treinamento na
camada escondida. As caracteristicas obtidas, resposta de saida dos neur6nios da camada
escondida, denominam-se holons. Os holons s3o usados para treinar um classificador
baseado em um MLP tendo um neurdnio de saida para cada individuo a ser classificado e

um neurbnio que corresponde a ndo existéncia de classe semelhante na base de dados.
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2.4.1.4 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen sido geralmente empregados como
redutores dimensionais onde tenta-se extrair a informagio significante de um espaco de
dados de entrada para um dimensiao menor, codificando desta forma os dados presentes
na imagem numa forma mais compacta para o processo de reconhecimento. [TAKACS]
utiliza, sobre a imagem facial, um mapa auto-organizavel de Kohonen, tentando imitar o
comportamento do olho humano aos estimulos visuais. O mapa de Kohonen simula os
campos receptores e a inibi¢do lateral dos neur6nios do olho humano sobre a imagem.
As caractetisticas do "olho" artificial, obtidas com a convolugio das entradas do mapa de

Kohonen sobre a imagem, sdo empregadas no processo de reconhecimento.

2.4.1.5 Casamentos de Ligag¢des Dindmico

O casamento de ligagbes dinamico € uma técnica de redes neurais que aproxima a
maneira como nossa meméria desempenha as tarefas de associa¢do e recuperagio da
informacao. No trabalho de [WISKOTT-a] o casamento de ligagdes dindmico é
empregado junto com outras caracteristicas do sistema visual humano. Nesta abordagem
a extracio de caracteristicas modela o olho como uma série de filtros de Gabor,
utilizando wavelets de Gabor, para caracterizar a forma como processamos informacdes de
objetos em diferentes escalas e orientagdes. Estas informagGes sdo extraidas sobre pontos
caracteristicos da face que sdo conectados para formar um grafo sobre a face, onde os
ramos contém a distincia entre os pontos caracteristicos e os nds as caracteristicas
extraidas com o banco de filtros de waveletes de Gabor. Quando uma nova imagem ¢é
apresentada 2o sistema tenta-se casar o novo grafo obtido com o armazenado na base de
dados através de uma rede neural que realiza o casamento dindmico de ligagbes (dynamic
link matching - DLM).

Em [WISKOT-c] sio demonstrados os resultados do modelo com 300 imagens
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de diferentes individuos comparadas com outras 300 imagens dos mesmos individuos.
Sio relatadas taxas de acerto no reconhecimento de 97,3%. Este método é robusto em
relacio a deformagdes presentes na imagem sendo atualmente empregado em um sistema

comercial para identificagiao pessoal descrito em [KONEN].

2.4.1.6 Rede de Neural de Convolugio

A rede neural de convolugido consiste tipicamente de um conjunto de camadas,
cada uma com um ou mais planos receptores. Imagens aproximadamente centradas e
normalizadas sdo inseridas na camada de entrada. Camada unidade (neurénio) em um
plano recebe entradas de uma pequena regido nos planos da camada anterior. Os pesos
(conexdes) que formam o campo receptivo para um plano receptor sdo forcados a serem
iguais para todos os pontos neste plano receptor. Assim cada plano receptor pode ser
considerado como um mapa de caracteristicas que possui um detector de caracteristicas
fixo que é convolucionado com uma janela local que percotre os planos receptores da
camada anterior. Sdo empregados usualmente muitos planos receptores em cada camada,
permitindo assim a detecgdo de multiplas caracterfsticas. Estas camadas sio denominadas
de camadas convolucionais. Entre as camadas convolucionais, ha geralmente uma
camada que realiza uma sub-amostragem e retira a média local para alimentar entdo a
proxima camada, diminuindo assim a dimensio desta. A rede inteira € treinada com o
algoritmo de backpropagation.

O trabalho de [LAWRENCE] possui uma estrutura neural hibrida com mapas
auto-organizaveis de Kohonen, para redugio dimensional, e redes neurais de convolugio,
para a extragdo de caractetisticas. As redes convolucionais permitem um certo grau de
invaridncia com o deslocamento utilizando trés conceitos: campos receptivos locais,
pesos compartilhados e sub-amostragem espacial. Estas redes, quando testadas com as

imagens faciais da base de dados do Olivetti Research Center (ORL database), obtiveram
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o melhor indice de desempenho até o momento para esta base de dados (3.8 % de erro
em 200 imagens de teste, com 200 imagens de treino para 40 individuos). Esta base de
dados foi construida por Ferdinando Samaria, para ser utilizada em seus expetimentos
com HMM descritos em [SAMARIA-a ] ¢ [SAMARIA-b] e atualmente é de dominio

publico.

2.4.1.7 Arvores de Redes Neurais

Esta € uma arquitetura de redes neurais que vem sendo investigada recentemente
em uma tentativa de tratar as variagSes que uma imagem facial pode apresentar. Zhang e
Fulcher em [ZHANG] propéem uma nova arquitetura de rede neural, baseada em
arvores de grupos de redes neurais com conexdes adaptativas entre os grupos da arvore.
Os grupos de redes sio treinados para classificar, determinadas caracteristicas, como
presenca ou auséncia de barba e 6culos. Durante o treinamento da arvore de grupos de
redes neurais, novos grupos de redes sdo adicionados 2 drvore de modo a caracterizarem
de forma correta a informagdo presente nas imagens de treino para cada individuo. No
final do treinamento, a representagao para cada individuo é armazenada em um né da
arvore de grupos de redes. O caminho até o né do individuo passa pelas arvores que
contém toda a informacdo discriminatéria, como os ramos da arvore que mostram se ele
possui ou ndo possui barba e se ele possui ou nio possui 6culos. Por exemplo, se ele
possui barba e 6culos, ele estara localizado na arvore em um ramo diferente daquele dos
individuos que nio possuem esta caracteristica. A procura pelo individuo vai descendo na
estrutura da arvore até identificar o individuo chegando ao né da arvore onde sua
identificacdo foi armazenada durante o treinamento.

Os grupos de redes usam entdo a estratégia de dividir e conquistar para obter a
classificagao. Por exemplo, verificam primeiro as caracteristicas gerais da imagem (barba

ou 6culos) e depois vio descendo nos ramos da arvore até atingirem o individuo correto.
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Este modelo ¢ empregado para reconhecimento facial invariante a translacio e
apropriado para tarefas como a verficagio de seguranca em acroportos. Na seguranca de
aeroportos, apenas um pequeno numero de faces precisa ser distinguida de um grande
conjunto de pessoas que trafegam por ali diatiamente. Dentro desta aplicagio, foram
realizados expetimentos com uma base de dados de 780 imagens, 10 imagens diferentes
de 78 pessoas, onde 20 imagens foram escolhidas para treino e 760 para teste. Em
condigdes de laboratério, o modelo nido apresentou ertos em reconhecer 80 imagens (10

imagens diferentes de 8 pessoas) do total de 780 imagens faciais.

2.4.2 Métodos Estatisticos

Os métodos estatisticos baseiam-se na anilise de imagens utilizando-se técnicas
estatisticas classicas como a andlise de componentes principais e analise discriminante.
Procuram encontrar uma representagdo para as caractersticas disctiminantes presentes
nas imagens. O método de HMM (Hidden Markov Models - HMM) estid baseado nos

modelos das cadeias escondidas de Markov aplicados as imagens faciais.

2.4.2.1 Eigenfaces

Esta é uma abordagem que trata de otimizar a representagio da informacio
presente em uma imagem facial. Sobre uma base de dados de imagens faciais, é realizada
a analise de componentes principais da matriz de correlacio das imagens de treino. As
componentes principais obtidas geram o modelo de eigenfaces, descrito ptimeiramente em
[TURK]. As caractesisticas obtidas na proje¢do possuem a forma de faces, como pode ser
visto na Figura 2-4, dai o nome de eigenfaces. No reconhecimento facial, as
caracterfsticas s3o extraidas projetando-se as imagens de entrada sobre as eigenfaces
obtidas, gerando um coeficiente para cada ejgenface. Novas imagens sio comparadas
medindo-se as distancias que separam estes vetores de caracteristicas. Este é atualmente
um dos modelos mais aceitos e testados na literatura (a base de dados de teste possui
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mais de 7000 imagens faciais), permitindo um bom reconhecimento e uma grande
tolerdncia a vatiagoes que podem ocorrer na imagem a ser testada.

O modelo foi estendido para reconhecer diferentes expressées [ESSA] e faces em
posigdes muito diferentes da frontal [MOGHADDAM-c]. Permite ainda implementar
um método de deteccdo de faces e caracteristicas faciais [MOGHADDAM-a]. Em
[TURK] mostram-se os resultados do modelo com uma base de dados de 16 individuos
com virias orientacdes da cabega, escalas e condigbes de iluminacio. As imagens
parecem idénticas exceto por pequenas variagOes na expressio facial, detalhes da face e
posicio. Para vatiagdes em iluminagdo, otientacdo e escala o sistema obtém 96%, 85% e
64% de classificagbes corretas, respectivamente. Em [PENTLAND-b] sio apresentados
bons resultados com uma grande base de dados: 95 % de acertos em reconhecer 200
pessoas de uma base de dados com 3000 individuos (com um total aproximado de 8000
imagens). Nao € possivel, entretanto, generalizarmos estes resultados, pois na base de
dados, as imagens sio muito similares e foram obtidas sob condicées controladas. Em
[MOGHADDAM-a] bons resultados sio obtidos com a base de dados FERET do
exército americano. Apenas um erro de classificagio é cometido para classificar 150
vistas frontais contra 150 individuos presentes na base de dados. O sistema faz uso
extensivo do pré-processamento da imagem para normalizéd-la em relagio a escala,
iluminacio, translagdo, contraste e rotagdo. O modelo de ezgenfaces também foi utilizado
para indexar uma base de dados de imagens faciais por contetdo, descrito em
[PENTLAND-b], onde, dada uma imagem de entrada, sdo tetornadas as imagens que

mais se assemelham a ela segundo o modelo.
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Figura 2-4: Exemplo de um modelo de eigenfaces para uma base de dados de 10

imagens frontais.

2.4.2.2 Analise Discriminante

O modelo de anilise discriminante descrito em [SWETS] utiliza as teorias de
projecdo linear 6tima para gerar uma divisdo hierarquica do espago definido pelas
imagens de treino. Este espago € gerado utilizando-se duas projegbes: a projecio de
Karhunen-Loeve (anilise de componentes principais) para produzir as chamadas
caracteristicas mais expressivas e uma subsequente analise discriminante desta projecio
para obter as chamadas caracteristicas mais discriminantes. O sistema de anilise de
caractetisticas discriminantes implementa uma divisio do espaco de caracteristicas
geradas na analise discriminante. Esta divisdo ¢é feita com algoritmo de Voronoi e ¢ usada

para a classificagdo dos objetos, no caso imagens faciais, apresentados ao sistema. O
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algoritmo de Voronoi divide o espaco de caracteristicas entre as varias classes ou
individuos que sdo aptesentados como exemplos a serem reconhecidos pelo sistema.

No treinamento do modelo de analise discriminante foi utilizado um conjunto de
treino de 1042 imagens de 384 individuos. Nos testes sdo usadas 246 imagens de 246
individuos. O sistema obtém uma taxa de acertos de reconhecimento de 95,5 % para os
246 individuos apresentados. Apesar de usar o método de egenfaces como base da analise
discriminante, o desempenho deste modelo nido pode ser comparado ao método de

eigenfaces pois nao utilizam a mesma base de dados para testes.

24.2.3 HMM

Os modelos ocultos de Matkov (Hidden Markov Models - HMM) foram utilizados
com sucesso em areas como a de reconhecimento de fala, onde uma palavra dita duas
vezes pela mesma pessoa pode resultar em sinais substancialmente diferentes. Esta
habilidade de reconhecer padrées que possuam grandes variagbes motivou o emprego
destes modelos no reconhecimento de faces. Em [SAMARIA-b] encontramos a
descricdo da implementagio do HMM, e os resultados obtidos para o reconhecimento de
imagens faciais. Esta abordagem ¢ baseada no casamento de padrées da imagem com
uma cadeia de estados de um modelo estocéstico duplamente conectado. Foram testados
dois tipos de HMM o unidimesional e o bidimensional, obtendo respectivamente 90 % e
95 % de taxa de acerto para o reconhecimento. Empregaram-se 200 imagens para treino
do modelo e 200 imagens para testes, com um total de 40 individuos (10 imagens por
pessoa). As imagens utilizadas hoje comp&em a chamada ORL Database disponivel em

dominio publico.

2.4.3 Coeficientes de Autocorrelagio

O trabalho de [GOUDAIL] investiga a utilizacio de 25 coeficientes de
autocorrelacdo locais no reconhecimento de face. A forma dos nicleos de autocorrelacio
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é bastante simples. Sdo matrizes de pixel n x n com um determinado padrio de pixels
acesos ou apagados. As matrizes de pixels possuem virias escalas, iniciando com uma
matriz de pixels de tamanho 3x3. Os coeficientes de autocotrelagio, que nio exigem
muito esforgo computacional para serem determinados, possuem invaridncia a0
deslocamento e sdo robustos em relagdo as mudangas na expressio facial.

Nos experimentos com este modelo utilizou-se uma base de dados de 11600
imagens, 100 imagens diferentes de 116 pessoas, divididas em dois conjuntos: um de 60
pessoas ditas conhecidas pelo sistema e o outro de 56 pessoas desconhecidas. Das 6000
imagens das pessoas conhecidas, metade foi usada para treinar o classificador que foi
testado com as outras 5600 imagens. O sistema em multiescala obteve uma taxa de
reconhecimento de 95 %, com uma taxa de falsa aceitagio de 1,5 % de faces
desconhecidas. Com rejeigdo das faces desconhecidas o desempenho de pico de
reconhecimento do sistema foi de 99,9%. Dentre os sistemas descritos, este é o que
apresenta maior nimero de exemplos para caracterizar uma Unica classe. Obsetvamos
também que as imagens usadas para treinar e testat o modelo nio possuem grandes

variaches de posi¢ao e expressio facial.

2.5 Discussao

Observamos que hd uma grande variedade de bons métodos que podem ser
empregados pata o reconhecimento de faces. Entretanto, a comparacio direta dos vatios
métodos propostos em termos de taxas de classificagbes corretas ndo é adequada. As
diferentes implementagbes em alguns casos diferem muito entre si, tanto
conceitualmente, quanto na arquitetura do sistema. As condi¢bes de aquisi¢do das bases
de dados usadas para treinar e testar os sistemas é outro ponto que pode levar a
resultados tendenciosos. Em alguns casos, elas possuem muitos exemplos de um mesmo

individuo e poucos individuos a serem reconhecidos, em outros temos, um grande
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numero de individuos e pouca informacio sobre cada um disponivel. Ao menos o
problema das bases de dados disponiveis tende a ser resolvido com o passar do tempo
quando se estabelecerem bases de dados de treferéncia internacionalmente aceitas e de
uso publico. Assim, as diferentes abordagens poderio ser realmente comparadas em
termos de desempenho do conceito ou arquitetura implementada.

Neste trabalho, selecionamos o método de ejgenfaces como modelo para a
tepresentacio da informacdo facial. O método de eigenfaces é um dos mais amplamente
testados e pode modelar uma grande gama de vatiagdes da imagem facial. Deste modo
sua escolha como nucleo do sistema de reconhecimento prové um bom desempenho e a
possibilidade de expansdo das variagSes que podem ser tratadas com sucesso pelo
sistema. A suas semelhangas conceituais com o autoassociador linear nos permitem
também analisar de forma indireta o desempenho desta arquitetura de redes neurais. No
Capitulo 3, descrevemos a concepgdo do método de eigenfaces para o processamento de

imagens faciais.
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Capitulo 3

3. O Método de Eigenfaces

O método de eigenfaces foi escolhido para compor o nicleo de nosso sistema de
reconhecimento facial devido ao seu bom desempenho de reconhecimento. Os bons
resultados obtidos com este método geraram uma sétie de trabalhos na literatura sobre o
método em si e suas aplicagbes. Estes trabalhos estdo descritos em [MOGHADDAM-a],
[MOGHADDAM-b], [MOGHADDAM-c], [PENTLAND-2], [PENTLAND-b],
[PENTLAND-c] e [TURK], nos quais podemos observar suas vantagens e limitagdes.
Entre as ptincipais limitagSes, esta a necessidade de normalizarmos as imagens de
entrada de modo a se assemelharem as imagens usadas para compor o modelo. Dentre as
vantagens, temos um método ripido e pritico de comparar faces humanas. Com o
hardware adequado o método pode ser implementado em tempo real. O método de
eigenfaces foi descrito pela primeira vez em [TURK], onde se estabeleceram as bases para a

aplicagio deste tipo de anilise a0 reconhecimento de faces humanas.
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3.1 Introdugido

A elaboragio do método de esgenfaces foi motivada pela fisiologia e pela teoria de
informagao [TURK], visando também os requisitos praticos de processamento em tempo
real. O método trata o problema de reconhecimento facial como um problema de
reconhecimento de padrdes bidimensionais, desta forma ndo exigindo a informacio
tridimensional da face. Em seqiiéncias de video ou fotografias, as faces estio quase
sempre posicionadas frontalmente. O método de ejgenfaces entdo se beneficia deste fato
para descrever as faces com um pequeno conjunto de vistas caracteristicas (frontal, perfil
ou rotacionada) para reduzir a variabilidade do problema de reconhecimento facial.
Assim, é necessario modelar apenas varia¢Ses na posicio, rotagio ou expressio de faces
frontais na imagem bidimensional.

O método de ejgenfaces projeta, através do produto escalar das eigenfaces com as
imagens, as imagens em um espago de caracteristicas que descreve as variagSes
significativas das imagens faciais conhecidas. As caracteristicas significativas sio
conhecidas como ejgenfaces porque sdao constituidas dos autovetores (ezgenvectors) do
conjunto de faces. Note que estes autovetores possuem a forma de imagens de faces dai
o nome eggenfaces. O resultado da operacio de projecio do método caracteriza uma face
individual. A face é deste modo representada por uma soma ponderada de coeficientes
que medem a intensidade da correlagdo de cada imagem sobre uma dada eigenface do
modelo. Para reconhecer uma face em particular, é necessario apenas comparar 0s pesos
de uma nova imagem facial aos pesos de imagens faciais de individuos conhecidos. Uma
vantagem em particular do método de ezgenfaces é que ele prové a capacidade de aprender
e mais tarde reconhecer novas faces sem ter que treinar o modelo novamente. A
informacio necessaria para representar um determinado tipo de face fica armazenada nas
eigenfaces do modelo. Assim pode ser usada para caracterizar qualquer face nova

apresentada 20 sistema, mesmo que esta face ndo esteja na composi¢io do modelo.
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Outras aplicagoes do método que ndo estdo ligadas diretamente ao reconhecimento facial

sdo a codificagdo, a compressio € a recuperagio de imagens faciais.

3.2 Origens do Método

Muitos trabalhos anteriores em reconhecimento de face ignoravam a questdo de
quais aspectos dos estimulos faciais seriam importantes para a tarefa de reconhecimento
[TURK]. O fato de determinar os aspectos mais significativos para o reconhecimento
facial sugere o emprego de uma abordagem da teoria de informacdo para o problema de
reconhecimento facial, em uma tentativa de determinar os componentes que mais
contribuem para a caracterizagdo da imagem facial. Assim, tornando possivel codificar e
decodificar imagens faciais baseado mnas informagdes relevantes na imagem facial,
extraidas através da anilise de um conjunto de imagens faciais. Isto enfatizatia as
caracteristicas globais e locais mais significantes para a representacio da face.

A implementagio do método de ejgenfaces foi motivada por técnicas desenvolvidas
por Sitovich e Kirby, descritas em [KIRBY] e [SIROVICH] pata a representagio
eficiente de imagens utilizando a analise de componentes principais. Nestes trabalhos, de
um conjunto de imagens faciais calculou-se o melhor sistema de coordenadas (base de
vetores ortonormais), no sentido do etro quadritico médio de reconstrugio, para a
comptessdo das imagens. Nesta base, cada eixo coordenado (vetor) representado por
uma imagem que foi denominada de ezgenpicture. Foi sugerido a principio, que qualquer
conjunto de faces poderia ser aproximado armazenando-se pequenos grupos de pesos
para cada face e um conjunto de imagens padrio (egenpictures). Os pesos que descrevem
cada face sdo obtidos projetando-se a imagem facial em cada eixo de coordenadas de
ergenpicture. Turk e Pentland em [TURK], propuseram que um grande nimero de imagens
faciais podem ser reconstruidas em termos de somas ponderadas de um pequeno

conjunto de caracteristicas ou egenpictures. Uma maneira eficiente para aprender e
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reconhecer faces setia construir as eigempictures e reconhecer faces em particular pela
comparagdo dos pesos necessirios a reconstrucdo da face com os pesos associados a
individuos conhecidos.

Pelo procedimento acima descrito, os individuos seriam entio caracterizados por
um pequeno conjunto de caractetisticas, ou pesos das eigenpictures, necessarios para sua
descricio e reconstrugdo. Apos a descri¢do das imagens em termos das eigenpictures a
reconstrucio do método nio € exata, mas ¢ 6tima no sentido do erro quadritico médio
de reconstrucio e fornece uma representacio extremamente compacta quando
comparada com as dimensdes das imagens faciais otiginais. Deste modo Turk e Pentland
propuseram a aplicagdo do modelo de ejgenfaces para a solugio do problema de extragio e

codificacio das caracterfsticas das imagens faciais para o reconhecimento de faces.

3.3 Obtengio do Modelo de Eigenfaces

O método de ejgenfaces deve extrair a informagio relevante na imagem facial e
codificar esta informacio do modo mais eficiente possivel. Esta eficiéncia ¢ medida em
termos do erro quadritico médio de reconstrugio da imagem facial codificada em relagdo
i imagem facial original. A informagio da face codificada ¢ comparada com uma base de
dados de imagens codificadas da mesma maneira. Um modo de extrair a informagao
contida em conjunto de imagens faciais e usar esta informagido para codificar outras
imagens faciais é obté-la capturando a variagao entre as faces de um conjunto de imagens
faciais. Isto é feito independente de qualquer julgamento ou atribuigio de caracteristicas a
prioti. A informagio obtida da andlise destas variagGes € usada entiio para codificar faces
individuais.

No processamento de imagens faciais, tratamos cada imagem como vetor em um

espaco de dimensdo elevada, da ordem do nimero de pixels presentes na imagem. Esta
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representagdo das imagens faciais na forma de um vetor linha pode ser vista na Figura 3-

1.
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Figura 3-1: Representacio de uma imagem na forma de vetor linha.

Na analise do conjunto de imagens faciais na forma de vetores linha obtemos as
componentes principais da distribuicdo das faces. A andlise de componentes principais
fornece o conjunto de autovalores e autovetores da base de dados de imagens faciais. Os
autovetores sao ordenados, em ordem decrescente da proporgio que retém da variagiao
entre as imagens faciais. O conjunto de autovetores pode ser imaginado como um
conjunto de caracteristicas que juntas representam as vatiagdes entre as faces. Os pontos
das imagens faciais contribuem com maior ou menor intensidade na formagio do
autovetor, assim os autovetores possuem um aspecto semelhante a faces humanas,
conforme mostrado na Figura 3-2 . Como foi dito anteriormente, devido a este fato Turk

e Pentland em [TURK] denominaram estas caracteristicas de eigenfaces. As eigenfaces
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diferem de um padrio uniforme onde existem caracteristicas diferentes entre as imagens
do conjunto de treino. As egenfaces realizam uma espécie de mapeamento das variagdes
entre as faces. Na Figura 3-2 notamos a auséncia de varia¢do no fundo da imagem em
contraste com as varia¢Ges presentes na area da face ja que o fundo é uniforme para

imagens da base de dados.

Figura 3-2: Exemplos de ejgenfaces, que recebem este nome devido a sua semelhanga com

as faces humanas.

As faces individuais podem ser representadas como uma combinagio linear das
eigenfaces. As M eigenfaces obtidas do modelo formam um sub-espago M-dimensional
chamado de espaco de face. O espago de face contém a informagdo obtida das imagens
do conjunto de treino. Podemos também aproximar cada face usando as M' "melhores"
eigenfaces, aquelas com os maiores autovalores e que detém a maior parte da varidncia
dentro do conjunto de imagens. O procedimento para a obten¢do do modelo de ejgenfaces
para o reconhecimento de faces envolve os seguintes passos:

1. Aquisi¢io de um conjunto de imagens faciais para treinamento do modelo.

2. Calculo das ezgenfaces do conjunto de treino, mantendo apenas as M' ejgenfaces

que possuem os maiores autovalores.

3. Calcular a projecio de cada individuo conhecido no espago M-dimensional

de pesos projetando as faces sobre as M ejgenfaces.
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O conjunto de imagens escolhidas para compor o modelo determina a
informaciao que vai ser reconhecida pelo modelo. Portanto, teoricamente, cada variagio
em expressdo ou posigio da face deveria ser modelada. Na pritica, um determinado
modelo pode suportar um certo grau de variagio da imagem. Mas para um bom
desempenho do método em relagdo as variagSes de posicio, escala e expressdo da face, €
aconselhavel modelar algumas variagdes da imagem facial. Esta composi¢ao de variagdes
da imagem facial é usada em [MOGHADDAM-b] e [PENTLAND-c] para a construgao
de 5 diferentes modelos ejgenfaces empregando faces frontais, em petfil e a 45° de rotagio
a esquerda e 2a direita em relagio a ciAmera. Estes modelos eigenfaces sao usados pelo
sistema para determinar a posi¢do da face antes de fazer o reconhecimento. Uma vez
determinada a posicio da face, a imagem de entrada tem suas caracteristicas extraidas
segundo os modelo de ejgenfaces da posigio determinada, entio, a comparagio de
caracterfsticas é efetuada apenas entre as caracteristicas das imagens com mesma posi¢ao
da imagem de entrada. Isto aumenta o grau de tolerdncia em relagio a rotagio fora do
plano da imagem, face nio alinhada frontalmente com a cimera, do sistema proposto.

Ap6s a construgdo do modelo de ejgenfaces, podemos empregar a informagio
extraida pelo modelo para as tarefas de reconhecimento e verificagdo faciais. Com o
modelo construido, os passos necessarios para o reconhecimento de novas faces sio:

1. Célculo dos pesos da imagem realizando a projegao sobre as M' edgenfaces.

2. Determinar se a imagem é uma face, verificando sua distdncia do espago de

face.

3. Se for uma imagem facial, classifici-la como conhecida ou desconhecida.

O método de eigenfaces fornece um modo simples de andlise através da
comparagao das distincias entre vetores de pesos de imagens projetados no espago de
faces. No caso da imagem de entrada nio ser uma imagem facial, sua distincia ao espago

de face sera elevada em comparagdo como as imagens faciais. Este fato ocorre porque o
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modelo é treinado com imagens faciais para reconstrui-las com o menor erro quadratico
médio possivel. Assim, um objeto que ndo é uma face ndo € bem representado pelo
modelo e apresenta uma grande distancia ao espago de faces do modelo. A anilise destas
distancias pode ser empregada para estabelecer um limiar de diferenciagio entre imagens

faciais e ndo faciais.

3.4 Calculo das Eigenfaces

Descrevemos a seguir os passos utilizados para a obtengdo do modelo de eigenfaces
apartir de um conjunto de imagens de treino. Para o treinamento, as imagens devem ser
pteviamente normalizadas em relagdo a posicio, escala e iluminagdo. A normalizagdo €
necessaria pata diminuir a variabilidade do problema. Selecionamos entdo o tipo de
imagem com uma determinada posi¢do e expressdo que queremos modelar. No cilculo
do modelo, a imagem facial é descrita pela fungdo imagem I(x,y). Esta imagem € uma
matriz bidimensional de niveis de cinza de dimensio N x N. Definimos a imagem como
uma matriz quadrada apenas para simplificar a demonstragio, no entanto a imagem pode
ter qualquer dimensdo. A imagem pode ser considerada também com um vetor de
dimensio N2, Assim uma imagem tipica de 256 x 256 pixels pode ser também
representada como um vetor de dimensdo 65536. A colegdo de imagens é mapeada para
um conjunto de pontos neste espago de dimenséo elevada.

A idéia central do método empregado no cilculo das ejgenfaces, a anilise de
componentes principais (ou expansdo de Karhunen-Loeve), ¢ encontrar os autovetores
que melhor correspondem 4 distribuigio das imagens faciais. Estes autovetores definem
um espaco de imagens faciais, o chamado espago de face. As imagens faciais sio muito
similares entte si, por exemplo, todas possuem olhos, boca e nariz e estio quase sempre
em posi¢io frontal. Deste modo ndo estardo dispostas aleatoriamente no espago de face,

concentrando-se em uma regiao que descreve do espago de face que descreve as
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semelhancas das imagens faciais. Podemos, entio, posteriormente, descrever as imagens
faciais em um sub-espago do espago de face em fungio da similaridade das imagens
faciais. Descreveremos a seguir os passos necessarios para a obtengio do modelo.

Seja o conjunto de M imagens de treino:

S = <I,T,,T;, T, Equagio 3-1

ess 5

onde T, 7 =1 ..M, sdo as imagens faciais na forma de vetores linha de dimensdo N?x 1.

A média do conjunto de faces é definida por:
1 M
W= i 2 T, Equagio 3-2

onde M é o nimero de imagens no conjunto de treino.

Representamos as imagens normalizadas pela média do conjunto de treino, por:
@, =I-¥, i=1.M Equagio 3-3

Um exemplo da face média para um dado conjunto de treino, composto de

exemplos de imagens frontais normalizadas, € mostrado na Figura 3-3.

Figura 3-3: Imagem média de um conjunto de imagens faciais frontais e normalizadas.

Este conjunto de vetotes de grandes dimensdes, é entdo, submetido a andlise de

componentes principais a qual busca um conjunto de vetores ortonormais, u,, que

descrevam a distribuicio dos dados.
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O A-ésimo vetor, U, , de dimensdo N2 x 1, é definido de modo que,

Ay =—1\% i (u:@n)z Equagio 3-4

¢ maximo quando submetido a [JOHNSON],

1, se =k

T
u,u, =0, =
PR TR, e

Equagdo 3-5

Os vetores u,e os escalares A, sdo, tespectivamente, os autovetores e

autovalores da matriz de covariincia:

C=AA" Equagao 3-6

A=®, &, (I)MJ Equacgio 3-7

Entretanto, a matriz C, que representa de a matriz de covaridncia entre os N?
pixels das imagem faciais, ¢ de dimensio N2 x N? ¢ determinar seus NZ autovetores, um
autovetor associado a variacio de cada um dos N2 pixels da imagem facial, ¢ N?
autovalores, n3o é uma tarefa pratica em termos computacionais. Para imagens tipicas da
ordem de 256 x 256 pixels, por exemplo, os tempos envolvidos no cilculo podem
inviabilizar a anilise. Devemos entdo aplicar um método computacional vidvel para
calcular os autovalores e autovetores. Podemos fazer a seguinte simplificagdo no método
de calculo descrito anteriormente. Se o numero de dados no espago de imagens,
quantidade de imagens de treino, é menor que a dimensio do espago, da ordem do

namero de pixels das imagens, a0 invés de N2 existirdo apenas M-1 (M<N?) autovetores
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e autovalores significativos [TURK]. Os restantes estardo associados com autovalores
nulos. Neste caso, podemos resolver o problema para os autovalores de dimensio N2,
solucionando primeitamente os autovalores e autovetores de uma matriz M x M (onde M
é o numero de imagens de treino). Entio, tomamos combinag¢des lineares apropriadas
das imagens normalizadas em relagio 2 média do conjunto de treino, A, com os
autovetores da matriz MxM, para obtermos os M-1 autovetores significativos de C.

Para desenvolvermos estas simplificacées no calculo, considere os autovalores

v,, com dimensio M x 1, de A"A | tais que:
ATAv, = v, Equagio 3-8
Pré-multiplicando ambos os lados por A, nés temos:
AATAvV, = LAV, Equagio 3-9

da qual vemos que AV, sio os autovetores de C= AAT.

Seguindo a anilise construimos a matriz de dimensio M x M de correlagdo das

imagens de treino, dada por:

L=A"A Equagio 3-10
onde os elementos da mattiz L também podem ser expressos como:

L, =2,2, Equagio 3-11

e calculamos os M autovetores de L .
Para obtermos entio os autovetores de u,,! = 1..M, de C baseados nos

autovetores v;,l =1.M, da matriz L, temos que Av, sio os autovetores

w,,/=1.M, da matriz C=AA", logo podemos entio expressar o produto AV,

COmao:
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M
u, = V@, 1, 1. M Equagio 3-12
k=1

onde v, ¢é o k-ésimo elemento do autovetor v,,l=1.M, da matriz L e
u ,!l = 1 .. M s3o entio as M componentes principais da base de dados de treino, ou

seja, suas egenfaces. Com este método de anilise, os calculos dos autovetores sao
reduzidos da ordem de magnitude do nimero de pixels da imagem (N?) para a ordem do
numero de imagens de treino (M). Na pritica, teremos a dimensio do conjunto de treino

sempre muito pequeno (M << N?) e os cilculos se tornam de facil manipulagao.

3.5 Representagido Usando FEigenfaces

Uma nova imagem facial ,I", é codificada em termos das ezgenfaces do modelo pela
seguinte operagao:

w, =ui(C-¥) k=1M Equagio 3-13
onde,

e W, é o peso calculado para a k-ésima ezgenface;

e u,¢éak-ésima ezgenface;

e V¥ ¢imagem média da base de dados de treino do modelo;

e M o ntmero de eigenfaces mais significativas, que possuem a maior varidncia
da base de dados, escolhidas entre as M possiveis, sendo M o nimero de
imagens de treino e do total de ezgenfaces.

Os pesos formam o vetot,
Q; = [wl,wz, W M,] Equacio 3-14

o qual descreve a contribui¢io de cada esgenface na representagio da nova imagem facial.

Consideramos assim as ejgenfaces com uma base para a descricio das imagens facials
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através da proje¢io da imagem facial sobre o espago descrito pelas eigenfaces. Este vetor de
pesos pode ser usado por algoritmos de reconhecimento de padrGes para encontrar uma
semelhanca entre a nova imagem, I', e a classe pré-definida no conjunto de individuos
da base de dados que mais se assemelha a ela. Este critério de semelhanga varia com o
tipo de método usado para a comparagio. Podemos comparar por exemplo distincias
entre dois vetores de pesos ou utilizar um classificador de neural (codificador) treinado

para classificar as imagens.

3.6 Classificagdo com Eigenfaces

O método mais simples e direto de avaliarmos a semelhanga entre duas imagens
faciais com o método de ejgenfaces é comparamos as distancias euclidianas (Equagdo 3-15)
entre os vetores de pesos de ejgenfaces das imagens. A classe da base de dados cujo vetor
de pesos apresenta a menor distdncia em relagio a nova imagem € atribuida como sendo
a classe da nova imagem. A distAncia euclidiana a ser minimizada no processo de

classificagio é definida por,
e =@-a) Equagdo 3-15

onde,

e g, ¢adistincia da nova face a k-ésima classe;
e Q¢ o vetor de pesos que representa a &-ésima classe facial;

e Q¢ o vetor de pesos da nova face a ser classificada.

O centro da k-ésima classe Q, pode ser obtido fazendo-se a média dos pesos
obtidos para as imagens de um individuo tendo 20 menos uma imagem de cada individuo
para caracterizar a classe. Podemos também introduzir um limiar de aceitagdo na
classificacio. Uma face é classificada como pertencente a uma determinada classe £

quando a distincia minima, &, , estd abaixo de um limiar pré-estabelecido 6,. Caso
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contrario a face € classificada como desconhecida e pode ser usada opcionalmente para

criar uma nova classe de faces.

Podemos avaliar ainda a chamada distancia do espago de face dada por,

£ = H(I) -@, ”2 Equagio 3-16

onde,
e @®¢ a nova imagem normalizada em relagio a média da base de dados de
treino;

o & ¢édadopor

.
@, = le wa, Equagio 3-17

onde,

o M é o ntmero de eigenfaces escolhidas como significativas;
. w;s30 os pesos da nova imagem sobre a 7 ejgenfeces;
® u;¢a -ésima eigenface.

A Equagio 3-16 avalia a distincia de dois vetores de imagens, normalizadas em
relacio ao espago de face da base de dados. Os vetores que permitem avaliar esta
distincia sdo a imagem original e a imagem reconstruida em termos das eigenfaces. A
distincia do espago de face, Equagio 3-16, ¢ uma medida da qualidade da reconstrugio
da imagem pelo modelo de egenfaces. A distincia do espago de face pode indicar com alto
grau de acerto quando um objeto ¢ ou ndo uma imagem facial [TURK]. Em geral,
imagens faciais normalmente irdo se situar proximas ao espago de face desctito pela
cigenfaces do modelo e imagens que nio contém faces normalmente se situardo mais
distantes. A anélise de um limiar para a distincia entre o objeto e o espago de face

permite rejeitar objetos que nio sejam faces quando estes sdo apresentados ao modelo.
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Observamos da Equagio 3-17 que @ € a reconstruco da imagem baseada nas

eigenfaces sem estar adicionada a imagem média da base de dados. Uma reconstrucio de

imagem com o modelo de egenfaces pode ser representada da seguinte forma:
.
D, = 21‘ wu, +¥ Equagio 3-18

onde ¥ é a imagem média da base de dados. Ambas as reconstrugGes apresentam perdas
em relacio a imagem original. No entanto, se as imagens a serem reconstruidas se
assemelharem as usadas na composi¢ao do modelo de eigenfaces a qualidade visual da
reconstrucao ¢ satisfatoria para representar a face original.

No processo de classificagdo com distdncia minima existem quatro possibilidades
para as distincias do vetor de pesos da imagem em relagio aos centros de classe e a0
espaco de face, que ¢ o espago definido pelas eigenfaces do modelo facial. As combinagdes
possiveis para as duas distdncias sdo as seguintes:

1. Préxima do espago de face e préxima de uma classe facial;

2. Proxima do espaco de face mas distante das classes faciais;

3. Distante do espaco de face e préxima a uma classe facial;

4. Distante do espaco de face e distante das classes faciais.

No primeiro caso, o individuo é reconhecido e identificado. No segundo caso,
um individuo desconhecido estd sendo apresentado ao sistema. No terceiro e quarto
casos temos uma imagem ndo facial apresentada ao sistema. O terceiro caso corresponde
a uma aceitacio falsa de uma imagem que nio é uma face, neste caso ela pode ser
rejeitada devido a sua grande distincia do espago de face. No quarto caso temos uma

imagem ndo facial rejeitada sem maiores problemas pelo sistema.
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3.7 Discussao

Apresentamos 0s passos necessarios para a construgio e utilizacio do modelo de
eigenfaces como uma ferramenta para o reconhecimento e vetificagio facial. A anilise de
componentes principais fornece um modelo paramétrico das imagens que pode ser
utilizado na compressio de imagens. Este modelo possui coeficientes que s3o
estatisticamente descorrelacionados e 6timos no sentido do erro quadritico médio para
reconstrugdo. As simplificagdes de cilculo permitem tornar tratdveis problemas que
possuem um elevado nimero de imagens em alta resolucio. A construgio do modelo
ndo afeta o tempo de processamento dos sistemas de reconhecimento e verificacio. As
unicas operagOes tealizadas por estes sistemas sdo a proje¢do das novas imagens nas
caracteristicas obtidas pelo modelo e a classificagdo dos pesos obtidos da projegao.

Os detalhes da implementacio dos sistemas de reconhecimento e verificacio

utilizando este método serdo vistos no Capitulo 4.
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Capitulo 4

4. Sistema de Reconhecimento Facial

Neste capitulo descrevemos a construgido do sistema de reconhecimento facial.
Mostramos a composi¢io da base de dados utilizada para treinamento e teste. Sio
comentados os algoritmos empregados para obtencdo do modelo de egenfaces com
detalhes de sua implementagdo. Os resultados dos testes para estes sistemas podem ser

observados no Capitulo 5.

4.1 Base de Dados

A qualidade da base de dados para treinamento e testes de um sistema de
reconhecimento facial afeta diretamente o desempenho do sistema. Neste trabalho, o
modelo de eigenfaces para o sistema de reconhecimento facial é construido apenas com
imagens frontais das faces. Observamos as vatia¢des na iluminacio, presenga ou auséncia

de 6culos, barba, expressdes e rotagdo da face nas imagens. Estas variagbes devem
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acrescentar uma maior probabilidade de erro de classificagio ao modelo se comparadas
aos resultados obtidos com bases de dados adquiridas sob condi¢bes controladas,
descritas na literatura em [PENTLAND-a], [PENTLAND-b], [PENTLAND-c] ¢
[TURK]. Nossa unica restricio foi a utilizagio de um fundo uniforme para facilitar o
processo de segmentagio da imagem facial. Outras condigdes como iluminagdo e
alinhamento nido foram fortemente controladas. Poderemos posteriormente comparar
estes resultados com bases de dados que também apresentam uma certo grau de variagio,

como por exemplo a base de dados do Olivetti Research Center [SAMARIA-b].

4.1.1 Metodologia de Aquisigdao

Montamos um conjunto para a aquisi¢do das imagens composto por cimera de
video e microcomputador com placa digitalizadora. A placa digitalizadora adquire apenas
fotografias das faces e ndo seqiiéncias de imagens. Utilizamos um fundo uniforme para
facilitar o processo de segmentagio facial e normalizacdo. O esquema deste conjunto

pode ser visto na Figura 4-1.

Individuo

Computador Pessoal
com Placa de
Aquisigio de Imagens

Ambiente de Aquisi¢do das Imagens
Faciais da Base de Dados

Figura 4-1: Esquema dos equipamentos empregados para a aquisicio das imagens da
base de dados.

Estas imagens foram adquiridas na resolugio de 240 X 332 pixels em modo
RGB, o que tepresenta um compromisso entre qualidade da imagem e espago de
armazenamento, e convertidas para 8 niveis de cinza posteriormente, para simplificar o

56



processamento da informagdo contida na imagem. As imagens sdo armazenadas em
formato de mapa de bits [LEVINE] para serem processadas pelo sistema.

Com o conjunto da Figura 4-1, adquirimos uma base de dados composta de 435
imagens de 102 individuos. Nio temos um nimero igual de imagens pata cada individuo.
O ntmero de imagens por individuos e quantidade de individuos com este nimero de

imagens pode ser visto na Tabela 4-1.

Nuamero de Imagens Por Quantidade de Individuos Total de Imagens
Individuo com Este Numero de no Grupo
Imagens
3 37 111
4 1 4
5 64 320
Total de Imagens da base de dados 435

Tabela 4-1: Distribui¢io da ocorréncia dos grupos de faces de individuos na base de

dados.

Na maioria dos individuos, 428 pessoas, as imagens foram adquiridas na mesma
ocasido. Somente alguns individuos, 7 pessoas, possuem imagens adquiridas em ocasides
diferentes. As imagens adquiridas em ocasides diferentes apresentam, em alguns casos,
um maior grau de variagio. Em todas as imagens adquiridas nio foram feitos esforcos
para garantir o correto alinhamento das faces frontais com a cimera nem 2 constancia da
expressdo facial presente nos individuos. Nao foram impostas restrices a presenca de
6culos ou barba. O controle da lumina¢io também nio foi efetuado. No aspecto da
iluminac@o, as vezes variavamos um pouco este pardmetro ligando ou desligando um
conjunto de limpadas. Observamos isto na Figura 4-2 onde podemos ver a variagdo da

iluminagdo em todas as imagens da base de dados.

A tnica restricdo imposta no processo de aquisi¢do foi a de que cada individuo
deveria possuir duas imagens aproximadamente frontais, com expressio neutra e sem
6culos, para compor o modelo de ezgenfaces. Esta restricdo ndo foi plenamente atendida e

assim, das 204 imagens possiveis de 102 individuos com estas caracteristicas, obtivemos
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193, que sao suficientes para a implementagao e testes do modelo.

O exemplo da variabilidade da base de dados pode ser visto na Figura 4-2 onde
estio presentes todas as 435 imagens dos 102 individuos. Podemos notar nesta figura que
alguns grupos de individuos apresentam uma grande vatiabilidade em expressio, escala,
posicao e iluminagio. As variacdes presentes na base de dados servem como um bom
exemplo de uma situagio real para um sistema de reconhecimento facial que opera sob
condicdes onde nio possuimos um controle rigido do processo de aquisi¢ido das imagens.
Podemos desta forma avaliar a capacidade de tolerincia do modelo de egenfaces a estas
variagoes.

Comparando nossa base de dados da Figura 4-2, com a base de dados da Figura
4-3 obtida por Ferdinando Samaria dos laboratérios do Olivetti Research Center e usada
em seus testes de processamento de face, observamos que a base de dados de Samaria
possui muito mais informagao sobre as possiveis variagdes de cada classe de imagens do
que nossa base de dados, ou seja, ela possui 10 imagens de cada um dos 40 individuos.
Entretanto ela também trata com um nimero bem menor de classes que nossa base de
dados. Esta diferenca entre conjuntos de testes e fungdes em que sao empregados os
sisternas faciais dificulta muito a comparagio do desempenho dos mesmos. Em nosso
caso, estamos testando a capacidade do sistema reconhecer faces com poucos exemplos

sobre cada individuo.
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-2: Base de dados de imagens faciais contendo 435 imagens de 102 individuos.

Figura 4

Na figura percebe-se a variagdo das condigGes de aquisi¢do para as diferentes imagens

presentes na base de dados.
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_3: Base de dados do Olivetti Research Center para testes de algoritmos de

Figura 4
reconhecimento de imagem. Esta base de dados foi montada por Ferdinando Samaria e

utilizada em experimentos descritos em [SAMARIA] e [GOUDAIL].
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4.1.2 Catalogagdo das Imagens

Como forma de obtermos a normalizagao necessaria a0 método de eggenfaces (em
relacio a escala, rotagio € translacio) e de colher dados sob as condicbes gerais da
imagem (expressao, barba, 6éculos, rotagdo, etc.) foi desenvolvido um pequeno aplicativo
em VISUAL BASIC™. O aplicativo de catalogacio auxilia na tarefa marcar os pontos
caractetisticos necessarios a normalizagao (olhos, natiz e boca) sobre a imagem com O
mouse. Os resultados sio entdo gravados em arquivos individuais para cada imagem da
base de dados.

Na Figura 4-4, podemos ver um exemplo do processo de normalizagio facial
onde manualmente marcamos sobre a imagem 0s pontos de interesse, olhos, natiz ¢
boca. Na Figura 4-5 temos a tabela do aplicativo onde marcamos as condi¢bes em que
determinada imagem se encontra em relacio a presenga ou auséncia de 6culos ou barba,
condi¢bes de iluminagao, sexo, posicio e reflexdes da luz sobre a face.

Dentre os itens catalogados, selecionamos os seguintes como de interesse no
processo de comparagio dos resultados do modelo de eigenfaces. Faces semelhantes 2
faces utilizadas para construir o modelo, ou seja, sem O6culos, nao rotacionadas e com
expressio neutra, faces rotacionadas, faces com exptessio (sorfiso) rotacionadas ou nao e
faces com 6culos. O resumo da distribui¢do da imagens da base de dados segundo estas
categorias pode set visto na Tabela 4-2. Estes dados serdo usados posteriormente para
compararmos O desempenho do sistema em relacio a cada uma destas variagoes ¢

avaliarmos quais sdo mais significativas.
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Tela do aplicativo desenvolvido para o processo manual de normalizagio

Figura 4-4:

facial. As cruzes matcam os pontos das caracteristicas que podem ser usadas na

normalizagao.
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Figura 4-5: Quadro do aplicativo de normalizagao onde sio introduzidos os comentarios

sobre sexo, SOrfiso, batba, presenga ou auséncia de 6culos, reflexd

posigao ¢ iluminagio.

o da luz na face,

Categoria Numero de Imagens
(Total 435)
Modelo 193
Frontal 319
Rotacionadas 116
Sorrindo 142
Oculos 62
Barba 141
Sorrindo e Frontal 95
Sorrindo e Rotacionada 47

Tabela 4-2: Imagens da base de dados segundo as caractetisticas selecionadas. Uma

mesma imagem pode apresentar mais de uma caractetistica. O grupo modelo € composto

por frontais, sem Oculos € com expressdo neutra que ser

modelos de eigenfaces.
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4.2 Implementagio do Método de FEigenfaces

No desenvolvimento dos sistemas de reconhecimento e verificagdo facial foram
implementadas todas as rotinas necessarias & construgido do modelo de eigenfaces € a0
processamento das imagens. A implementagao das rotinas foi realizada em linguagem
C++ [STROUSTRUP] e [ELLIS] utilizando os compiladores Botland 4.52 e gcc. Na
Figura 4-6, temos os diferentes blocos que compdem os sistemas de reconhecimento e
verificacio. Em primeiro lugar, ¢ construido o modelo de eigenfaces e as eigenfaces obtidas
sio gravadas em arquivos. Estas caracteristicas serdo usadas posteriormente para
codificar as imagens da base de dados. O segundo passo € registrar as pessoas a serem
ceconhecidas pelo sistema. Atribuimos entao um centro de classe para cada individuo.
Este centro de classe é formado com as caracteristicas de uma imagem exemplo ou com
uma média aritmética das caractetisticas de varias imagens do individuo. No terceiro
passo, temos a operacio dos sistemas de reconhecimento ou verificagio onde temos 2
classificacio das imagens com relacio aos centros de classe pté-definidos com um
classificadot de distincia minima.

O tempo de processamento dos sistemas de reconhecimento e verificagdo facial
ndo é afetado pelas etapas antetiores de calculo das esgenfaces e registro dos individuos no
sistema, as quais deixam seus resultados disponiveis em disco para processamento. O
tempo de construgdo do modelo de eigenfaces é de aproximadamente 15 minutos em um
PENTIUM 100 MHz e 32Mb de RAM para 99 imagens de treino e O tempo de registro
das imagens da base de dados ¢ de cerca de 18 minutos para todas as 435 imagens na
mesma configuracio, empregando as 98 caracteristicas passiveis de serem obtidas com o
modelo calculado. Os tempos de processamento descritos anteriormente ja incluem 2
normalizacio das imagens faciais. Na operagio dos sistemas de reconhecimento e

verificacio, os sistemas gastam mais tempo com a normalizacio do que com a extragao
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de caracteristicas e a classificagio. Os tempos de extragao de caracteristicas e classificagao
variam com o numero de caracteristicas extraidas e com 0 namero de classes presentes
na base de dados, respectivamente. Na configuragio descrita antetiormente, tempos de
extracio de caracteristicas e classificac@o sio da ordem inferior de 0,5 segundos para cada
imagem processada. Detalhes dos tempos de cada operagio podem set vistos nas segoes

correspondentes a seguir.

m— m—

N

Normalizagio Calculo das Eigenfaces

Registro dos Centros
Normalizagao de Classe com o
Modelo de Eigenfaces

Classificador de
Distancia
Minima

Extragio de
Normalizacio ———-—-————-‘-] \ Caracterisitcas
or o
s ————————V Utilizando as

Eigenfaces
I

— e ——————

Figura 4-6: Etapas da operagio do sistema facial: 1) construcio do modelo de esgenfaces;
2) catalogagdo das imagens segundo o modelo; e 3) classificagao das novas imagens

apresentadas a0 sistema.

As trés etapas da Figura 4-6 foram implementadas em modulos independentes,
para facilitar o tratamento dos dados. Os resultados intermediatios sio gravados em
arquivos para postetior reutilizacio. Este procedimento permite que, s¢ necessario,
facamos a anilise e classificagao das caracteristicas no sistema com outros aplicativos de
andlise de dados. Nas proximas se¢des, detalharemos os métodos implementados pata a

sintese de cada uma das partes do sistema que s3o empregadas nas diferentes etapas de
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calculo da eigenfaces, catalogagao dos individuos no sistema e reconhecimento e verificagao

facial.

4.2.1 Normalizagio da Imagem Facial

A normalizacio das imagens faciais no modelo de cigenfaces € um  passo
importante. Os procedimentos de normalizacio da imagem facial foram divididos em
dois grupos: pre-processamento da imagem e normalizagio da escala e posi¢io com
climinacio do fundo da imagem. O pré-processamento emprega um filtro de mediana
sobre a imagem, para diminuir os ruidos presentes no processo de aquisi¢io, seguido de
obtencio do mapa de bordas da imagem. A funcio deste pré-processamento € buscar
acentuar as caracteristicas significativas da imagem facial, no caso, a informagio das
bordas da imagem.

As normalizacdes em relagio a escala e posicdo, necessitias para operagao do
modelo de eigenfaces, foram efetuadas utilizando-se os dados das posi¢bes dos olhos nas
imagens obtidos previamente com 0O aplicativo de catalogagdo manual. A distincia média
entre os olhos da base de dados foi determinada em 46 pixels, assim, esta distincia fol
assumida como a distincia interocular padrio pata normalizagao da imagem facial. Na
Figura 4-7, podemos ver o esquema do processo de normalizagao facial. O primeiro
passo é a detecgdo da posigao dos olhos na imagem efetuado antetiormente com o
aplicativo de catalogagao manual. As imagens sio entdo escaladas para a distancia
interocular padrio e transladadas de modo que 2 posi¢io dos olhos, agora ja
normalizados em telacio a escala, coincidam com a posigio dos olhos do padtio de
escala e posigdo previamente definido. Com as imagens na posigao padrio, é efetuada a
extracio da 4rea facial da imagem normalizada, para extrair apenas a regido de interesse
na imagem. Apds, as imagens que contém as 4reas faciais extraidas sofrem uma

equalizagdo de histograma, para diminuir a variabilidade em relagio a iluminagdo. A
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seguir, ¢ aplicada uma méscara gaussiana na imagem com varidncia de 30 pixels na
direcio x (hotizontal) e 40 pixels na dire¢io y (vertical) centrada 10 pixels abaixo do
ponto médio entre 0s olhos. A mascara gaussiana ressalta as caracterfsticas da face mais
significativas para o reconhecimento, desprezando ireas como O fundo da imagem e
cabelos que degradariam a performance do sistema.

Finalizando o procedimento de normalizagao, as imagens de tamanho original
240 x 332 pixels que tiveram sua area facial normalizada extraida para uma imagem de
128 x 128 pixels, sdo redimensionadas por sub-amostragem pafa O tamanho de 64 x 64
pixels. Esta redugio do tamanho da imagem é um comptomisso entre qualidade do
reconhecimento, o tempo de processamento € 2 capacidade de armazenamento do
sistema de processamento de imagens faciais. Imagens de 64 x 64 podem ser processadas
mais rapidamente pelo sistema e requerem menor espago de armazenamento. Elas nao
garantem exatamente a mesma taxa de etros que imagens maiores mas estas variam
apenas em décimos percentuais. Isto se deve a0 fato de que em muitas das imagens a area
facial em si estd dentro deste limite de 64 x 64 pixels.

Na avaliacio do desempenho dos sistemas de reconhecimento e verificagdo
facial, aptesentada no Capitulo 5, comparamos 0s desempenhos de ambos os sistemas
utilizando imagens normalizadas com € sem pré-processamento na construgao dos
modelos de eigenfaces e extragdo de caracteristicas. Na Figura 4-8, vemos o diagrama de
blocos do processo de normalizagdo com pré-processamento € compatrando-o com 2
normalizacio facial sem pre-processamento da Figura 4-7, observamos que apenas os
blocos de filtragem, com filtro de mediana, e mapa de bordas sio adicionados ao
processo de normalizacio. O mapa de bordas é obtido empregando-se os operadores de
Sobel vertical e horizontal sobre a imagem € obtendo-se o médulo da soma destes dois
operadores em cada pixel da imagem. Os valores do mapa de bordas que excederam a

um determinado limiar de intensidade, no caso 50, tem sua intensidade mudada para 255
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caso contrario seu valor de intensidade permanece O MesmO. Exemplos das imagens
normalizadas sem pré-processamento podem ser vistos na Figura 4-9 e exemplos de
imagens normalizadas com pré-processamento podem sef observadas na Figura 4-10
onde temos ressaltadas as bordas das imagens faciais. Podemos notar em ambas as
figuras a auséncia de normalizagdes em relacio a rotagao das faces na imagem que € um
dos parimetros avaliados na capacidade de tolerdncia do sistema de reconhecimento e
verificacio facial. Os teste preliminares com a normalizacio da rotagdo da face
mostraram que ela nio contribui significativamente para O aumento da taxa de
reconhecimento do sistema na maioria dos casos, chegando até a degradar a performance
em torno de 0,5% em alguns testes. O processo de normalizacdo sem pré-processamento
demora em torno de 2 segundos por imagem em um microcomputador PENTIUM de
100 MHz e 32 Mb de RAM e com pré-processamento, cerca de 6 segundos por imagem

na mesma configuracao.
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Figura 4-7: Diagrama de blocos do processo de normalizagao da imagem facial.
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ra 4-8: Diagrama de blocos do pré-processamento seguido de normalizagio da

Figu

imagem facial.
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Figura 4-9: Imagens faciais normalizadas sem pré-processamento para construgio do

modelo facial e reconhecimento.
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Figura 4-10: Imagens faciais pré-processadas ¢ normalizadas para construgdo do modelo

facial e reconhecimento.
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4.2.2 Construcio do Modelo de Eigenfaces

A construcio do modelo de eigernzfaces parte inicialmente da escolha de qual tipo de
faces queremos modelar. Foram escolhidas faces que aptesentassem as seguintes
caracteristicas: estivessem em posigao frontal, ndo apresentassem 6culos e possuissem

uma expressao neutra. Foram selecionadas as 99 faces mostradas na Figura 4-11 e que

foram posteriormente normalizadas, mostradas na Figura 4-12.

Figura 4-11: Imagens selecionadas para a construgdo do modelo de 98 eigenfaces.

Este tipo de face foi escolhido como modelo por se apresentat como O tipo mais
semelhante as utilizadas em documentos de identificagao como passaportes ¢ carteiras de

identidade. Podemos entdo avaliar a aplicagao dos métodos de reconhecimento com
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eigenfaces utilizando imagens provenientes destes tipos de documentagio.

Figura 4-12: Imagens selecionadas para obtengdo do modelo ap6s normalizagio sem

pré-processamento.

Na Figura 4-12 podemos observar que, mesmo ap6s a normalizagao para posigao
¢ distincia interocular padrio, existem variacbes em relagio ao tamanho da 4rea facial

ocupada pela imagem. Isto ¢ devido as grandes variagdes de escala das faces presentes na
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base de dados adquirida. Estas variagdes devem estar presentes em situagdes de operacao
real para um sistema de reconhecimento, mas talvez em um grau bem menot do que o

apresentado nesta base de dados. Um segundo conjunto de imagens treino, Figura 4-13,

foi construido para fins de comparagao com o conjunto de 99 imagens de treino.

Figura 4-13: Imagens selecionadas para a construgio do modelo de 178 eigenfaces.
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Este conjunto € composto de 179 imagens exemplo com as mesmas caracteristicas em
relacio a posi¢do e expressio do conjunto de 99 imagens exemplo. Obtemos para este
conjunto de imagens de treino 178 eigenfaces também construindo, como no modelo
anterior, modelos separados para as imagens exemplo com e sem pté-processamento. Os
detalhes das comparacdes entre os modelos de 98 ¢ 178 eigenfaces sao0 mostrados no
Capitulo 5.

Para o cilculo do modelo de eigenfaces, foi implementado um algoritmo que realiza
as operagdes necessirias para o obtengao das ejgenfaces sobre as imagens ja normalizadas.
O algoritmo utilizado para o cilculo do modelo de eigenfaces é o seguinte:

1. Conversio das imagens de treino para a forma de vetores linha;

2. Construcio da matriz de covaridncia dos vetores de imagens;

3. Utilizacio do método de Jacobi [PRESS] para o calculo dos autovalores e

autovetores da matriz de covariancia;

4. Otrdenacio dos autovetores em ordem decrescente da vatiincia do conjunto

de treino associada a cada autovetor;

5. Soma da contribuicio das imagens da base de dados sobre os autovetotres da

matriz de covaridncia das imagens obtendo as eigenfaces (Equagao 3-12).

As rotinas necessarias para o calculo do modelo foram implementadas de modo a
gerat a0 final do processamento o conjunto das egenfaces ¢ a imagem média da base de
dados. Os dados gerados sio armazenados para sua utilizagao pelo estagio de extragio de
caracteristicas. Em nosso primeiro modelo, foram utilizadas 99 imagens de treino. Foram
obtidos os modelos para as imagens de treino com € sem pré-processamento. Obtivemos
entio 98 eigenfaces para o modelo da informagao facial. Elas representam o numero
maximo de caracteristicas significativas que podem ser extraidas pelo sistema.
Observamos na Figura 4-14 as imagens das egenfaces otdenadas em ordem decrescente de

seus autovalotes, que correspondem 2 varidncia que cada autovetor detém da base de
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dados. No canto inferior direito da Figura 4-14, podemos observar também a imagem

média da base de dados.

0175 .0157 .

0136 0124 0103 0100 .0099 .0088 .0081 .0079 .0071 .0066

0062 .0060 .0056 .0055 .0050 .0049 .0047 .0045 .0041 .0040

0038 0037 0036 .0036 .0034 .0033 .0033 .0031 .0030 .0030

0024 . 0023 .0023 .0022 .0022

!.0028 0028 0027 .002
0019 .0018 .0018 .0017

0022 .0021 0020 .0020 .0020 .0019 .

.0017 .0017 .0016 .0016 .0015 .0015 .0015 .0014 .0014

0013 .0013 .0013 .0013 .0012 .0012 .0012 .0012 . 0011

.0009 .0009

0010 .0010 0010

0009 .0008 .0008 .0008 .0007 .0007 .0007 .0006 Média

Figura 4-14: Modelo de eigenfaces obtido das 99 imagens de treino selecionadas sem pré-
processamento. As imagens estao ordenadas em ordem decrescente da proporgio da
varidncia normalizada associadas a suas eigenfaces. A imagem no canto supetiot esquerdo
cotresponde a eigenface com maior varidncia. No canto inferior diteito estd a imagem

média das imagens de treino.
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As eigenfaces obtidas podem ser interpretadas da seguinte forma [VALENTIN-c]: as
imagens com maiores autovalores detém a maior parte da informagio da base de dados.
Estas eigenfaces tepresentam as variacbes que sdo comuns i maior parte das imagens
presentes na base de dados de treino. Estas componentes com maior vatidncia guardam
principalmente informacdes sobre a variagdo em relacio a iluminacio e sobte a forma da
maioria das faces. Podemos obsetvar isto olhando para a primeira linha de imagens da
Figura 4-14. Nela vemos claramente imagens de faces que nio possuem muitas variagoes.
Estas eigenfaces nao contém, portanto, informacoes relevantes 2 diferenciacio de faces
individuais. Mas contém informagio importante para a determinagio de um objeto como
sendo uma face.

As componentes de ordem mais elevada, Gltimas linhas da Figura 4-14, sdo
responsaveis, propotcionalmente, por uma parte menor da variancia da base de dados.
Por outro lado detém as informagdes que diferenciam as faces entre si, 0 que se percebe
na aparéncia ruidosa destas eigenfaces na Figura 4-14. Estas componentes sdo, deste modo,
mais significativas para a diferenciacio entre faces individuais que as componentes com
maior variacio. Atualmente, a obtengdo do modelo de eigenfaces para as imagens
aormalizadas, com resolugio de 64 x 64 pixels, é da ordem de 15 minutos, para as 98

eigenfaces, em um PENTIUM 100 MHz com 32Mb de RAM.

4.2.3 Extracdo de Caracteristicas

A extracio das caracteristicas das imagens faciais é efetuada projetando-se as
imagens faciais sobte todas as ¢igenfaces do modelo, segundo a Equagdo 3-13. A operagio
de proje¢do pode ser interpretada como o produto vetotial do vetor da imagem com o
vetor da eigenface. Cada projegio sobre uma eigenface fornece um coeficiente. Este
coeficiente caracteriza a imagem no espago de face descrito pelo conjunto de ezgenfaces. O

conjunto de eigenfaces € escolhido para representar um determinado modelo facial. No
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nosso caso, este modelo é frontal. Os resultados da projegio sio armazenadas na forma
de vetores com os valotes ordenados segundo a mesma ordenagio das ejgenfaces, ou seja,
ordem decrescente da varidncia proporcional da base de dados associada a cada eigenface.
Os dados sdo armazenados em atquivos separados para cada imagem. Posteriormente
seriio utilizados pelo estigio de classificacio. A extragio de caracteristicas para uma
imagem facial demora aproximadamente 0.5 segundo para todas as 98 componentes em

um microcomputadot PENTIUM de 100 MHZ com 32 Mb de RAM.

4.2.4 Classificagao

O médulo de classificacio implementa um classificador de distincia minima. Este
cecebe como dados todos os centros das classes correspondentes aos individuos
presentes na base de dados. Estes individuos sio os que devem set reconhecidos pelo
sistema. Quando apresentamos uma nova imagem ao sistema, a distdncia euclidiana de
seu vetor de caracteristicas aos vetores que definem cada centro de classe é calculada e 2
classe com menor distdncia é considerada como 2 classe 4 qual a imagem de entrada
pertence. Efetuamos o caleulo desta distancia euclidiana no espago descrito pelas eigenfaces
da base de dados de treino. A ordem deste espago € bem menor que 2 ordem do nimero
de pixels presentes na imagem. Este fato reduz em muito 2 complexidade da tarefa de
casamento e permite um aumento na velocidade de processamento.

No processo de reconhecimento n2o empregamos um limiar de aceitagio.
Portanto, para os testes do sistema de reconhecimento nio existem critérios para rejeitar
imagens. Este limiar de aceitacio ¢ implementado para a analise da performance do
sistema de verificacio. O processo de classificagao de uma face contra 102 classes
disponfveis na base de dados demora aproximadamente .5 segundo em um

microcomputador PENTIUM de 100 MHz com 32 Mb de RAM.
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4.3 Reconstrucio de Imagens com Eigenfaces

A reconstrucio de imagens com ezgenfaces € um modo de avaliar o desempenho
das caracteristicas utilizadas para representar a informagao facial no modelo de eigenfaces.
Definimos a distincia ao espago de face descrito pelas eigenfaces selecionadas na Equagao
3.16. Para ilustrarmos a qualidade de reconstrugio das imagens segundo o modelo de

eigenfaces, selecionamos diferentes tipos de imagens mostradas na Figura 4-15.

Im1 Im2 Im3 Im4

Images Originais
Normalizadas

Reconstrugdes

10 eigenfaces

20 eigenfaces

30 eigenfaces

40 eigenfaces

50 eigenfaces

60 eigenfaces

70 eigenfaces

80 eigenfaces

90 eigenfaces

98 eigenfaces

I e a—————————am)

Figura 4-15: Reconstrucao das imagens otiginais com diferentes quantidades de eigenfaces.
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Distancia do Espaco de Face x Namero de Eigenfaces

Distancia do Espago de Face
(normalizada pelo namero de pixeis da imagem)
Numero de Im1 Im2 Im3 Im4
Eigenfaces
10 0.1754170 0.283990 0.1453280 0.311085
20 0.0769745 0.249897 0.1373080 0.288446
30 0.0560184 0.238402 0.1203120 0.276339
40 0.0370397 0.232372 0.1071030 0.271768
50 0.0233832 0.229182 0.1018370 0.264228
60 0.0175802 0.224907 0.0961485 0.261601
70 0.0126939 0.224099 0.0934132 0.259495
80 0.0073542 0.221209 0.0888659 0.256424
90 0.0029621 0.218479 0.0862066 0.254472
99 0.0075630 0.217541 0.0845457 0.252380

Tabela 4-3: Analise da variacio da distincia ao espago de face do modelo de egenfaces

com diferentes tipos de face para as imagens da Figura 4-15.

A imagem IM1 foi empregada na construgao do modelo de eigenfaces e IM2 € uma
imagem com rotagdo. A imagem IM3 ¢é semelhante is empregadas no modelo e IM4 ¢
uma imagem com rotagdo e sotriso. Obtemos a Tabela 4-3 comparando a distincia do
espago de face, desctito pelas eigenfaces mostradas na Figura 4-14, para diferentes imagens
selecionadas e varias quantidades de ejgenfaces. As eigenfaces estao sempre ordenadas na
ordem decrescente da proporgio da varidncia associada com a base de dados que cada
uma possui. Uma selegdo de 10 ejgenfaces representa estarmos trabalhando com as ezgenfaces
de nimero 1 a 10, uma selecio de 20 e temos as eigenfaces ordenadas de 1 a 20, e assim
sucessivamente. Da anslise da Tabela 4-3, observamos que IM1, que estava presente na
construcio do modelo de ezgenfaces, apresenta as menores distAncias a0 espa¢o de faces
descrito por diferentes namero de eigenfaces do modelo quando comparada com as outras
imagens. IM3 é uma imagem semelhante as usadas para o treino do modelo frontal.
Deste modo também apresenta uma pequena distincia do espago de faces descrito pelo
modelo. A imagem IM2 é uma imagem rotacionada e IM4 ¢ uma imagem com sortiso €

rotacdo. Suas distAncias em relagio ao espago de faces do modelo, descrito por imagens
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frontais € com expressiao neutra sio, portanto, bem maiores.

Na Figura 4-15, temos as imagens originais (IM1,IM2,IM3 e IM4) ¢ a qualidade
de sua reconstrugio utilizando uma quantidade crescente de egenfaces. Podemos obsetvar
que a qualidade visual da reconstrugao melhora com o aumento no nimero de ezgenfaces.
A reconstrugdo da imagem é obtida somando-se a contribuicio ponderada de cada
eigenface que caracteriza a imagem e depois adiciona-se a imagem média da base de dados
obtida na construgao do modelo (Equacio 3-18). As imagens com menor distincia do
modelo (IM1 e IM3) mostram uma boa qualidade reconstrucio. As imagens com maior
distincia (IM2 e IM4) nio apresentam uma boa reconstru¢do e estdo bem distorcidas
mesmo com o maior nimero de egenfaces usados para a representacio. IM2, em que o
individuo se apresenta rotacionado, e IM4, em que o individuo esti sorrindo e
rotacionado, nio sio perfeitamente reconstruidos. O modelo facial nio foi criado para
representar caracteristicas como sorriso e rotagdo. Esta deformagio na reconstrugio
pode ser notada claramente nas distor¢des presentes nas imagens reconstruidas para IM2
e IM4 da Figura 4-15. Estes resultados confirmam os resultados obtidos em
[PENTLAND-c]. Neste trabalho é sugerida a aplicacdo do modelo de ejgenfaces com
imagens de treino modelando posi¢Ses especificas da face na imagem (frontal, inclinada e
petfil), determinando primeiramente com qual destes modelos a imagem de entrada mais
se aproximava, para posteriormente realizar reconhecimento segundo este modelo. Na
Tabela 4-3 temos também uma confirmacio dos resultados que medem a distdncia de
imagens a modelos faciais obtidos com diferentes expressdes (normal, tiso, tristeza,
surpresa, etc...). Observamos na Tabela 4-3, por exemplo, uma grande distincia entre a
imagem reconstruida com sorriso do modelo com expressdo neutra. Os resultados da
anilise da distdncia 2 um determinado espago de face sdo entdo uma boa medida para
determinar que tipo de variagio, em relagdo a posicdo ou expressio uma face apresenta,

sem informagGes a priori sobre as caracteristicas da imagem de entrada.
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4.4 Discussao

Descrevemos a obtencio da base de dados e os blocos utilizados na construgao
dos sistemas de reconhecimento e verificacdo facial, salientando as caracteristicas de
reconstrucdo do modelo. O tempo total de processamento de uma imagem facial pelo
sistema é de aproximadamente 3 segundos sem pré-processamento e 7 segundos com
pré-processamento no microcomputador PENTIUM 100MHz. Mas isto ndo inclui os
estagio de procura dos olhos na face que ¢ efetuado manualmente por um aplicativo nio
integrado a0 sistema. No préximo capitulo, faremos uma anilise dos resultados obtidos

com o modelo de eigenfaces desctito neste capitulo e com a base de dados adquitida.
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Capitulo 5

5. Resultados do Modelo de Eigenfaces

Neste capitulo sio apresentados os resultados de aplicagdo do modelo de eigenfaces
descrito no Capitulo 4. O modelo obtido é empregado nas tarefas de reconhecimento e
verificacdo facial. Realizamos uma comparagio do desempenho dos sistemas para um
namero variado de caracteristicas. Sio mostrados os fatores que mais contribuiram para

os erros do sistema de reconhecimento.

5.1 Sistema de Reconhecimento Facial

O problema do reconhecimento consiste em, dada uma imagem facial,
determinarmos dentre N classes faciais, a qual classe ela pertence, sem nenhuma
informacio a priori. Para avaliarmos a desempenho do sistema de reconhecimento facial

com o modelo de esgenfaces utilizamos um vatiado nimero de ejgenfaces. Na classificagio,
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comparamos a utilizagio de dois tipos de centros de classe. Um dos centros de classe ¢
definido pelas caracteristicas de uma face exemplo para cada individuo. O outro centro
de classe é composto pela média aritmética de todas as caracteristicas do individuo. Os
testes de reconhecimento sio realizados com imagens normalizadas com e sem preé-
processamento. Hstabelecemos nos testes quatro grupos de imagens. Estes grupos sio
definidos para efeitos de analise dos etros em relacio as variagOes presentes em cada
imagem. A distribui¢io do nimero de imagens em cada grupo pode ser vista na Tabela 4-
2. Os quatro grupos para efeitos de analise dos erros sio:
1. geral: composto de todas as faces presentes na base de dados de treino;
2. modelo: composto de faces frontais, sem éculos e com expressao neutra.
3. frontal: composto de faces frontais que poderiam apresentar Oculos e
expressao;
4. rotacionada: composto de faces que apresentam uma rota¢do, dentro ou fora
do plano da imagem, que podem estar com Oculos e apresentar expressao.
Estes conjuntos permitem avaliar os tipos de variagdes que mais afetam o

desempenho do modelo de reconhecimento.

5.1.1 Determinag¢io do Centro de Classe

O centro de classe representa a catactetistica que identifica um individuo que
deve ser reconhecido. Ele é utilizado para efeito de comparacio entre os individuos. Os
dois tipo de centros de classe avaliados foram:

1. as caractetisticas de uma face arbitrariamente escolhida como representativa

de um individuo;

2. a média aritmética das caracteristicas faciais de todas as faces presentes na

base de dados para um individuo.

Podemos observar os resultados comparando a Figura 5-1 € a Tabela 5-1 com a
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Figura 5-4 e a Tabela 5-2 para a face arbitraria e para a média aritmética com imagens
normalizadas sem pré-processamento, respectivamente. Notamos que o procedimento
que usa a face arbitriria apresenta um desempenho inferior 20 da média aritmética como
centro de classe pata todos os grupos definidos. Nos testes da face arbitraria como
centro de classe foram usadas 333 imagens de testes. As outras 102 imagens sdo excluidas
dos testes pot tepresentarem os centros de classe. Devido 20 seu melhor desempenho,
foi utilizada como centro de classe, para a comparagio de caracteristicas nos sistemas de
ceconhecimento e vetificacio facial, a média aritmética das caracteristicas facials

(projegdes sobre as eigenfaces do modelo facial).

Desempenho do Reconhecimento

(Centro de Classe = Uma Face Selecionada)

S
g
o Modelo
< Geral
'% -------------- Frontal
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Figura 5-1: Variagio da taxa de acerto de reconhecimento em funcio do nimero de
caracteristicas utilizadas para o modelo de 98 ezgenfaces sem pré-processamento, com uma

face arbitraria como centro de classe.
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Taxa de Acerto de Reconhecimento (%)

Nuamero de Geral Modelo Frontal Rotacionada
Eigenfaces

1 10.5105 13.4615 12.9464 5.50459
10 75.3754 90.3846 79.9107 66.0550
20 76.2763 94.2308 83.0357 62.3853
30 78.3784 94.2308 84.3750 66.0550
40 78.9790 94.2308 84.3750 67.8899
50 79.8799 94.2308 84.8214 69.7248
60 79.5796 94.2308 84.8214 68.8073
70 81.0811 96.1538 86.6071 69.7248
80 81.3814 97.1154 87.5000 68.8073
90 81.6817 97.1154 87.9464 68.8073
98 81.9820 97.1154 87.9464 69.7248

Tabela 5-1: Valotes do percentual de reconhecimento para o modelo de 98 ejgenfaces sem

pré-processamento, utilizando como centro de classe uma face arbitrariamente escolhida.

5.1.2 Determinacio do Numero de Caracteristicas

Neste item, analisamos se o aumento do nimero de caracteristicas usadas no
sistema de reconhecimento melhora proporcionalmente a taxa de acertos. Para responder
a esta questio, comparamos o modelo obtido antetiormente com 98 eigenfaces com outro
modelo contendo 178 eigenfaces, onde ambos os modelos sio analisados para os casos das
imagens normalizadas com e sem pré-processamento. O modelo de 178 egenfaces €
obtido da mesma forma que o modelo anterior, sendo também composto de faces
frontais, sem Oculos e com expressio neutra, utilizando 179 exemplos dos 193
disponiveis. Primeiro, comparamos as curvas da Figura 5-2, observamos nas cutvas que
os modelos de 98 e 178 egenfaces apresentam entte si uma distribuicdo semelhante na
vatidncia normalizada associada as componentes mais significativas (autovetores ou
eigenfaces de ambos os modelos com maiores autovalores) para 0s casos com e sem pte-

processamento. A propor¢ao da varidncia normalizada de cada ejgenface é definida como:

i Equagio 5-1
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onde, A, é o autovalor do i-ésimo autovetor (eigenface) normalizado em relagio a
somatéria de todos os autovalores dos autovetores significativos da base de dados de M
imagens de treino [JOHNSON]. Entre os modelos de 98 e 178 eigenfaces sem pre-
processamento, Figura 5-2 (a) e Figura 5-2 (b), ¢ os modelos de 98 e 178 eigenfaces com
pré-processamento, Figura 5-2 (c) e Figura 5-2 (d), constata-se que o pré-processamento
acentua as diferencas entre as imagens de treino pois este realga as bordas das imagens
faciais. Isto pode ser observado comparando-se a percentagem da variincia normalizada
das imagens de treino associadas aos autovetores (eigenfaces) de ambos os modelos

construidos para estas imagens com e sem pré-processamento, mostrada na Figura 5-2.
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Figura 5-2: Distribuicio da variancia da base de dados associada a cada autovetor do
modelo de eigenfaces. (a) modelo de 98 eigenfaces e (b) modelo de 178 ezgenfaces sem pré-

processamento. (c) modelo de 98 cigenfaces e (d) modelo de 178 esgenfaces com pré-

processamento.
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Os maiores valores de varidncia associados 20 autovetor mais significativo sdo os
dos modelos sem pré-processamento, em torno de 30% do total da variancia
normalizada do conjunto de imagens de treino, nos modelos sem pré-processamento este
valor é da ordem de 10% da varidncia normalizada. Esta diferenga implica em que as
imagens pré-processadas possuem menor semelhanca entre si, pois a petcentagem de
caracteristicas comuns descrita por cada autovetor é menor nos modelos pré-
processados, mostrando que o pré-processamento ressalta as diferencas entre as imagens
de treino por salientar a informagdo de bordas e reduzir a contribui¢io da informagio de

textura das imagens faciais.

Curvas de Distribuicio de Varidncia Acumulado dos Autovetores
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Figura 5-3: Varidncia acumulada nos autovetores do modelo de ejgenfaces. (a) modelo de
98 eigenfaces e (b) modelo de 178 ejgenfaces sem pré-processamento. (c) modelo de 98

eigenfaces e (d) modelo de 178 ejgenfaces com pré-processamento.
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Podemos também observar estas diferencas entre os modelos com e sem pré-
processamento das imagens faciais na Figura 5-3, onde temos as curvas da distribuigdo
acumulada da varidncia associada a cada autovetor (eigenface) do modelo. Nota-se que as
imagens com pré-processamento, Figura 5-3 (c) e Figura 5-3 (d), possuem uma variancia
com distribuicio mais uniforme entre os autovetores do modelo do que as imagens sem
pré-processamento, Figura 5-3 (c) e Figura 5-3 (d). O fato do pré-processamento ressaltar
as diferencas entre as imagens do modelo facial, mostrada na comparacao das variancias
normalizadas obtidas com os modelos com e sem pré-processamento, colabora para
melhorar o desempenho de reconhecimento reduzindo a similaridade dos padroes
extraidos das imagens faciais.

Outro ponto a ser comparado entre os modelos de 98 e 178 eigenfaces sdo os
desempenhos em relagao 2 variagio de taxa de reconhecimento com o nimero de
caracteristicas para cada modelo. Na comparagio, utilizamos 435 imagens de teste para
um total de 102 classes. Como centros de classe, foram adotadas as médias aritméticas de
todas as caracteristicas de cada individuo. A comparacio dos modelos de 98 e 178
eigenfaces pode ser vista nas curvas das figuras 5-4 e 5-6 ¢ nas tabela 5-2 e 5-4, com as
imagens sem pré-processamento, € nas curvas das figuras 5-5 e 5-7 e nas tabelas 5-3 e 5-
5, com as imagens pré-processadas, respectivamente para o desempenho dos modelos
com 98 e 178 eigenfaces. Percebe-se que ndo hi diferencas significativas nestas
desempenhos para os modelos de 98 e 178 cigenfaces, em ambos os casos com € sem
pré-processamento o modelo de 178 eigenfaces apresenta um ganho na taxa de acerto de
reconhecimento de menos de 1%. Entretanto, quando comparamos os modelos que
utilizam imagens pré-processadas com aqueles que ndo as empregam, percebemos que o
pré-processamento aumenta a taxa de acerto de reconhecimento dos modelos em torno
de 3%, tornando o sistema mais preciso por salientar as diferencas entre as imagens

faciais.
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Na comparagio dos resultados dos dois modelos para o grupo modelo, 193
exemplos, obtivemos as melhores taxas de reconhecimento; 98.44% para 98 egenfaces e
98.96 % para 178 eigenfaces, com imagens sem pré-processamento, 98.96% para 98
eigenfaces € 98.96% para 178 ejgenfaces, em imagens com pré-processamento. O grupo geral,
435 exemplos, apresentou um bom desempenho dada as grandes variagGes nele
presentes; 94.48% de acertos para 98 eigenfaces e 94.71% para 178 ejgenfaces, com imagens
sem pré-processamento, 97.01% para 98 egenfaces € 97.70% para 178 egenfaces, em
imagens com pré-processamento. No grupo frontal, 319 exemplos, tivemos também um
bom desempenho, dado que ele possui variagdes em relacdo ao modelo utilizado para a
representagao como 6culos e expressio; o desempenho foi de 95.61% de acertos para 98
cigenfaces € 96.23% pata 178 ejgenfaces, com imagens sem pté-processamento, 98.11% para
98 eigenfaces ¢ 98.43% para 178 eigenfaces, em imagens com pré-processamento. O grupo
que apresentou o piot desempenho ¢ o das imagens que possuem rotagio, 116 exemplos,
pois dada a natureza de correlacio do modelo de eigenfaces, ndo podemos representar
adequadamente este tipo de faces com um modelo treinado com faces em posi¢ao
frontal. Como conseqiiéncia, tetemos maior taxa de etfo para as imagens com rotagao.
Para as imagens rotacionadas obtivemos 91.37% de acertos para 98 eigenfaces € 90.51%
para 178 eigenfaces, com imagens sem pré-processamento, 93.96% para 98 egenfaces ¢
95.69% para 178 eigenfaces, em imagens com pré-processamento. No entanto, nio €
necessatio utilizarmos todas as eigenfaces dos modelos para termos um bom
desempenho no reconhecimento, ligeiramente inferior ao maximo, como pode ser
observado no comportamento de saturagdo das curvas nas figuras 5-4, 5-5, 5-6 4 € 5-7.
Podemos entio reduzir o nimeto de caracterfsticas extraidas da imagem facial e ainda
assim termos uma boa taxa de reconhecimento.

Nos testes de reconhecimento, todas as 102 classes (individuos) estavam

registradas na base de dados como classes conhecidas. O problema de rejeitar uma face
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como desconhecida da base de dados pelo sistema é analisado na verificagdo, onde

determinam-se os limiares de aceitacio dos individuos a serem autenticados.

Taxa de Acerto (%)

Desempenho do Reconhecimento

(Centro de Classe = Média das Faces do Individuo)

~~~~~~~~~~~~~~ Frontal

Modelo

~~~~~~~~ Rotacionada

Nuamero de Eigenfaces

Figura 5-4: Variagio da taxa

de acerto de reconhecimento em fungdo do numero de

caracteristicas utilizadas para o modelo de 98 ezgenfaces sem pré-processamento.

Taxa de Acerto de Reconhecimento (%o)

Nuamero de Geral Modelo Frontal Rotacionada
Edgenfaces

1 12.6437 10.3627 12.2257 13.7931
10 84.1379 83.4197 84.953 81.8966
20 89.6552 91.1917 90.5956 87.069
30 91.4943 93.2642 92.163 89.6552
40 91.954 93.7824 92.79 89.6552
50 92.8736 96.3731 94.0439 89.6552
60 93.1034 96.3731 94.0439 90.5172
70 93.7931 97.4093 94.9843 90.5172
80 94.2529 97.9275 95.2978 91.3793
90 94.2529 98.4456 95.6113 90.5172
98 04.4828 98.4456 95.6113 91.3793

Tabela 5-2: Valotes do percentual de reconhecimento para o modelo de 98 eigenfaces sem

pré-processamento, utilizando como centro de classe a média das caracteristicas.
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Desempenho do Reconhecimento
(Centro de Classe = Médias das Faces do Individuo)

Taxa de Acerto (%)

Modelo

.............. Frontal

~~~~~~ Rotacionada

Numero de Eigenfaces

Figura 5-5: Variagio da taxa de acerto de reconhecimento em funcio do nimero de

caracteristicas utilizadas para o modelo de 98 ejgenfaces com pré-processamento.

Taxa de Acerto de Reconhecimento (%)

Nuamero de Geral Modelo Frontal Rotacionada
Eigenfaces

1 10.3448 12.4352 10.6583 9.48276
10 85.2874 89.1192 86.8339 81.0345
20 91.4943 94.8187 91.8495 90.5172
30 94.7126 97.9275 95.2978 93.1034
40 95.8621 97.9275 96.5517 93.9655
50 95.8621 97.9275 96.5517 93.9655
60 96.3218 98.4456 97.1787 93.9655
70 97.0115 98.9637 98.1191 93.9655
80 97.0115 98.9637 98.1191 93.9655
90 97.0115 98.9637 98.1191 93.9655
98 97.0115 98.9637 98.1191 93.9655

Tabela 5-3: Valores do percentual de reconhecimento para o modelo de 98 eigenfaces com

pré-processamento, utilizando como centro de classe a média das caracteristicas.
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Desempenho do Reconhecimento
(Centro de Classe = Médias das Faces do Individuo)
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Figura 5-6: Variacdo do taxa de acerto de reconhecimento em funcio do numero de

caracteristicas utilizadas para o modelo de 178 eigenfaces sem pré-processamento.
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Taxa de Acerto de Reconhecimento (%)

Numero de Geral Modelo Frontal Rotacionada
Eigenfaces

1 13.1034 10.8808 13.7931 11.2069
10 84.5977 85.4922 85.5799 81.8966
20 90.1149 91.7098 90.9091 87.9310
30 91.954 94.8187 93.4169 87.9310
40 92.1839 94.8187 93.4169 88.7931
50 93.1034 96.3731 94.3574 89.6552
60 93.5632 97.4093 94.9843 89.6552
70 94.0230 97.4093 95.2978 90.5172
80 94.2529 97.9275 95.6113 90.5172
90 94.4828 98.4456 95.9248 90.5172
100 94.4828 98.4456 95.9248 90.5172
110 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
120 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
130 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
140 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
150 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
160 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
170 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172
178 94.7126 98.9637 96.2382 90.5172

Tabela 5-4: Valores do percentual de reconhecimento pata o modelo de 178 eigenfaces

sem pré-processamento, utilizando como centro de classe a média das caracterfsticas.
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Desempenho do Reconhecimento
(Centro de Classe = Médias das Faces do Individuo)
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Figura 5-7: Variagao do taxa de acetto de reconhecimento em fun¢io do nimero de

caracteristicas utilizadas para o modelo de 178 eigenfaces com pré-processamento.
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Taxa de Acerto de Reconhecimento (7o)

Numero de Geral Modelo Frontal Rotacionada
Eigenfaces

1 10.5747 10.8808 10.6583 10.3448
10 82.2989 86.0104 83.0721 80.1724
20 91.2644 95.3368 91.5361 90.5172
30 94.4828 98.4456 95.6113 91.3793
40 95.8621 98.9637 96.8652 93.1034
50 96.0920 98.9637 97.1787 93.1034
60 96.5517 98.9637 97.4922 93.9655
70 97.0115 98.9637 97.8056 94.8276
80 97.0115 98.9637 97.8056 94.8276
90 97.0115 98.9637 97.8056 94.8276
100 97.2414 98.9637 98.1191 94.8276
110 97.2414 98.9637 98.1191 94.8276
120 97.4713 98.9637 98.4326 94.8276
130 97.4713 98.9637 98.4326 94.8276
140 97.4713 98.9637 98.4326 94.8276
150 97.4713 98.9637 98.4326 94.8276
160 97.4713 98.9637 98.4326 94.8276
170 97.7011 98.9637 98.4326 95.6897
179 97.7011 98.9637 98.4326 95.6897

Tabela 5-5: Valores do percentual de reconhecimento para o modelo de 178 ejgenfaces

com pré-processamento, utilizando como centro de classe a média das caracteristicas.

5.1.3 Analise dos Erros de Classificagio

Na andlise do tipo de caracteristica presente na imagem, que acarteta efros no
processo de classificagio, empregando o classificador de distincia minima, utilizamos o
atmero minimo de caracteristicas que prové a maior taxa de acerto no reconhecimento
para um determinado modelo. Os valores do numero minimo de caracteristicas
empregadas pata prover as maiores taxas de acerto sio determinados observando os
valores nas curvas de variacio da taxa de erro em fun¢do do nimero de caracteristicas
empregadas (figuras 5-4, 5-5, 5-6 e 5-7). Este ntmero de é 95 caractetisticas (ezgenfaces)
para o modelo de 98 eigenfaces e 110 caracteristicas para o modelo de 178 esgenfaces, com

imagens sem pré-processamento, de 65 caracteristicas para o modelo de 98 eggenfaces e de

97




174 caracteristicas para o modelo de 178 eigenfaces, com imagens pré-processadas. Nas
figuras 5-8 e 5-9 temos as imagens classificadas erroneamente nos modelos de 98 e 178
eigenfaces, respectivamente, com imagens sem pré-processamento, € nas figuras 5-10 e 5-
11 temos os ertos de classificagio, com imagens pré-processadas para os modelos de 98 e
178 eigenfaces, respectivamente. O modelo de 98 eigenfaces cometeu 25 erros de classificagio
e o modelo de 178 eigenfaces 23 etros de classificagio, sem pré-processamento, € 0 modelo
de 98 eigenfaces cometeu 13 erros de classificagio junto com 10 erros de classificagdo para o
modelo de 178 eigenfaces com pré-processamento. Todas os modelos forma testados na
classificacido de 435 imagens em 102 classes. Para as imagens classificadas erroneamente
nos modelos testados, temos a distribuicio dos etros em telagdo ao tipo de imagem
expressa na Tabela 5-2. Percebemos na tabela que a maior quantidade de erros € das
imagens com 6culos. Havia apenas 62 imagens com 6culos na base de dados, os modelos
sem pré-processamento erraram em 13 (20.97%) imagens e os modelos com pré-
processamento erraram em 6 (9.77%) imagens. O baixo desempenho das imagens com
6culos em relacio a outras caracteristicas ocotre porque a regiao dos olhos € uma das
mais importantes para o processo de reconhecimento [CHELLAPA]. Qualquer reflexdo

presente nos 6culos e a propria utilizagao dos mesmos altera muito a area dos olhos na

imagem.
Modelo

sem pré-processamento pré-processado
Grupo da imagem 98 eigenfaces | 178 eigenfaces | 98 ejgenfaces | 178 esgenfaces
modelo 3 2 2 2
6culos 13 13 3 6
éculos e rotagao 1 1 - -
expressao 1 1 - -
expressio € rotacao 6 4 2 2
rotacao 1 2 1 -

Tabela 5-6: Ntamero de etros associados a cada tipo de imagem.
Expressdes e rotagdes foram tratadas satisfatoriamente pelo sistema. Apenas
algumas imagens que apresentavam deformages muito acentuadas foram classificadas
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erroneamente, o que demonstra a robustez do sistema as variagdes das imagens de
entrada em relacio as imagens empregadas na composigio do modelo facial. Os erros do
grupo de imagens modelo, composto das faces usadas para compor o modelo de ezgenfaces
e faces semelhantes a estas, foi bem baixo como esperado. Com um total de 192
exemplos houve apenas 3 etros para o modelo de 98 eigenfaces sem pré-processamento, 2
erros para o modelo de 98 eigenfaces com pré-processamento e 2 etros para os modelo de
178 eigenfaces com € sem pre-processamento. Os erros s3o devidos a posigdo relativa entre
os centros de classe e as imagens de teste no espaco de face dos modelos. As imagens do
grupo modelo classificadas incorretamente ficaram muito distantes do centro de classe
correspondente. Isto € devido, em parte, a qualidade do processo de aquisicao ter variado
muito de imagem para imagem. No caso das duas imagens do grupo modelo que
apresentaram €rros em todos os modelos faciais tivemos uma acentuada variagdo de
iluminacio e também diferenca de foco entre as imagens do individuo presentes na base
de dados. Os modelos de 98 e 178 eigenfaces ndo apresentaram variagdes significativas para
a taxa de reconhecimento e por isso escolhemos trabalhar com o modelo de 178 eigenfaces.
Entretanto, escolhemos também o modelo de 178 eigenfaces pot apresentar um erro de
classificacio ligeiramente menor que o modelo de 98 egenfaces. Assim, o modelo de 178
eigenfaces sera utilizado como nacleo de extracio de caractetisticas do sistema de
ceconhecimento facial e nos testes do sistema de verificagdo, apesar do mesmo elevar o

custo computacional dos testes de verificacio.
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Figura 5-8: Imagens que apresentaram erros de classificagio para o modelo de 98

eigenfaces sem pré-processamento com sua taxa de reconhecimento méixima. As imagens

destacadas sdo os erros das faces do grupo modelo.
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Figura 5-9: Imagens que apresentaram €rros de classificagio para o modelo de 178
cigenfaces sem Pré-processamento com sua taxa de reconhecimento maxima. As imagens

destacadas sio os erros das faces do grupo modelo.

Figura 5-10: Imagens que apresentaram erros de classificacio para o modelo de 98

eigenfaces coOm Pré-processamento para sua taxa de reconhecimento maxima. As imagens

destacadas s3o os erros das faces do grupo modelo.

101



Figura 5-11: Imagens que apresentaram etros de classificagio para o modelo de 178

eigenfaces sem pré-processamento com sua taxa de reconhecimento maxima. As imagens

destacadas sdo os erros das faces do grupo modelo.

5.1.4 Comparagio com Outros Classificadotres

Como forma de comparar o desempenho do classificador de distdncia minima,
que no melhor caso obteve um desempenho de 97,70% de acertos, com outros tipos de
classificadores os dados do modelo de 98 ejgenfaces foram empregados para treinar uma
perceptron multi-camadas na tarefa de classificar corretamente as 435 imagens de 102
individuos. O treinamento do petceptron multi-camadas, foi realizado com os 102
centros de classe obtidos com a média aritmética das caractetisticas de cada individuo,
utilizando o algoritmo de QuickPropagation, o mesmo conseguiu obter 100 % de acettos
no conjunto de treino. A arquitetura do perceptron multi-camadas empregado € de 65
neurdnios na camada de entrada, 80 neur6nios na camada escondida e 102 neurénios,
um para cada classe, na camada de safda, todos os neurdnios possuem fungio de ativagao
sigméide. Os testes foram efetuados no conjunto de 435 imagens obtendo um taxa
miéxima de acerto de 94,71%, inferior portanto ao desempenho do classificador de
distancia minima. As curvas de treinamento e teste em func¢do do nimero de interagdes
do algoritmo de treinamento podem ser observadas nas figuras 5-12 ¢ 5-13 para a taxa de
acerto e etro absoluto da rede respectivamente. O fato da rede neural ndo ter conseguido

uma performance supetior ao classificador de distdncia minima pode ser explicado pela
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natureza descotrelacionada e linearizada das caracteristicas de componentes principais
utilizadas na representacio do modelo facial que sdo mais apropriadas para serem

tratadas por um método linear de classificagio.
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Figura 5-12: Curvas de percentual de acerto para treinamento € teste do MLP (65-80-

102) em fungdo do numero de iteragdes do algoritmo de treinamento.

Foi efetuada também a anilise discriminante das caracteristicas das 435 imagens,
utilizando-se o pacote de andlise estatisica SAS. A andlise discriminante das
caracteristicas consegui separar corretamente 100 % das imagens nas suas 102 classes
correspondentes usando as 98 caracteristicas do modelo de 98 ezgenfaces. O que comprova
o grande grau de separabilidade linear entre as caracteristicas obtidas com o modelo de

eigenfaces.
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Figura 5-13: Curvas de erro absoluto da rede para treinamento e teste do MLP (65-80-

102) em funcdo do nimero de iteragoes do algoritmo de treinamento.

5.2 Verificagao

O problema de verificagio consiste em, dada uma imagem facial e declarada a
classe a qual ela pertence, determinat se esta declaracdo é verdadeira. Em um sistema de
verificacio facial com aplica¢des tais como controle de acesso, procuramos uma
otimizacdo no desempenho para garantir a seguranga do sistema. Assim, um sistema para
controle de acesso deve rejeitar todos os individuos ndo autorizados. O sistema pode
rejeitar individuos autorizados cujo padrio da imagem no instante da verificacdo varie
muito em relacdo aos padrdes registrados no sistema de verificagdo facial. Este fato faz
com que o sistema de verificagio tenha que readquirir a imagem do individuo até poder

tomar uma decisio considerada confidvel. Entio, o objetivo da anilise do sistema de
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vetificacio € otimizar o ponto de operagio do sistema, de modo que rejeite todos os
individuos ndo autotizados, enquanto rejeitaria falsamente apenas um pequeno numero
de individuos autorizados mas com imagens muito diferentes dos padrdes armazenados

no sistema de verificagio.

5.2.1 Analise da Verificagdo

Como forma de medirmos o desempenho do sistema de verificagio facial,
utilizamos as curvas de caracteristica de operagio do receptor (receptor operation characteristic
- ROC [VALENTIN-b] ) para um variado nuamero de eigenfaces. As curvas de
caracteristica de operagio do receptor fornecem o desempenho do sistema em relagio as
taxas de erro de falsa aceitacio e falsa rejei¢io que o sistema prové para um determinado
limiar de aceitacdo. O erro de falsa aceitagdo ocorre quando, dada uma classe a ser
verificada, classificamos como pertencente a esta classe uma imagem que ndo € de um
individuo desta classe. O erro de falsa rejeicio ocorre quando classificamos como nio
pertencente a classe um individuo que realmente pertence a esta classe.

As curvas de operagio do receptor foram obtidas vatiando-se o limiar de
aceitacio do classificador de distAncia minima empregado no  sistema. O erros
considerados foram os erros médios de verificagio para as 102 classes de individuos
presentes na base de dados. Assim, usamos todas as 435 imagens para teste tendo como
centros de classe a serem comparados as médias aritméticas de todas as caracteristicas de
cada individuo presentes na base de dados.

A definicio do erro médio de falsa aceitagio (EMFA) empregado na analise € a

seguinte:
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C
Y EFA,
EMFA = 5—— Equagio 5-2
Y EXF,
j=}

onde,
C é o numero de classes presentes no processo;
EFA, é o nimero de erros de falsa aceitagdo para a /-€sima classe;
EXF, é o nimero de exemplos falsos apresentados a i-ésima classe.
A definicio do erro médio de falsa rejeicio (EMFR) € a seguinte:

c
Y EFR,
EMFR =-Z—— Equagio 5-3

Y Exv,
i=1

onde,
C é o namero de classes presentes no processo;
EFR, é o nimero de erros de falsa rejeigdo para a /-€sima classe;
EXV/; é o nimero de exemplos verdadeiros apresentados a 7-ésima classe.
Na busca do ponto de operacio 6timo do sistema de verificagdo observamos, na
Figura 5-14, a variagdo das curvas de opera¢io do receptor com o numero de ejgenfaces.
Nos testes de verificagio, é utilizado o modelo de 178 esgenfaces com pré-processamento
pois este aptresenta a melhor desempenho de reconhecimento. Como podemos observar,
os pontos que mais se aproximam da taxa de erro médio de falsa aceitagao nula e com
um menor erro médio de falsa rejeigio estio na curva de 178 eigenfaces. Este ponto de
operagio 6timo foi obtido para as 178 ejgenfaces com um limiar de distancia de 810 no
classificador de distincia minima (Equagio 3-15), provendo 100 % de aceitagdes corretas
com a rejei¢io de 26.82% das amosttas.
Nas curvas das figuras 5-15 e 5-16, observamos a variagio dos etros de falsa

aceitacio e falsa rejeicdo, respectivamente, em fungdo do limiar de decisdo do
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classificador de distancia minima (Equagio 3-15). Os valores do limiar de decisdo podem
ser usados para estabelecermos as taxas desejadas dos dois tipos de erros no processo de
verificagdo. Podem ainda ser utilizados no reconhecimento para atribuirmos uma
determinada imagem como nio estando presente, em nenhuma das classes da base de

dados.

10 -

08 Nimero
de Eigenfaces

08

Taxa de Erro de Falsa Rejeicdo

" 0.000000 0.000075 Q.000150 0.000225 0.000800 0.000875

Taxa de Erro de Falsa Aceitagio

Figura 5-14: Curva de operagio do receptor para em funcio do nimero de

caracterfsticas utilizadas para o modelo de 178 eigenfaces com pré-processamento.
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Figura 5-15: Curva da variagdo da taxa de erro de falsa aceitacio em fungio do limiar de

decisio.
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Figura 5-16: Curva da variagdo da taxa de erro de falsa rejei¢io em funcio do limiar de

decisio.

108



5.3 Discussao

Neste capitulo, apresentamos os resultados do desempenho do sistema nas
tarefas de reconhecimento e verificagdo facial, mostrando como os mesmos podem ser
utilizados para termos um sistema de reconhecimento e vetificagdo facial eficiente. No
préximo capitulo, serio mostradas as comparagGes com os resultados apresentados por

outros sistemas e a discussiao sobre os resultados obtidos.
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Capitulo 6

6. Discussoes e Conclusoes

Apresentamos neste capitulo as contribuicbes obtidas com o trabalho
desenvolvido utilizando o método de ejgenfaces, bem como as discussGes e comparacoes
com os outros resultados obtidos na literatura de processamento de imagens faciais. Na
sequéncia sdo apresentadas as conclusdes finais e sugestbes para aptimoramentos no

sistema existente e utilizagdo de outras técnicas de processamento de imagens faciais.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho traduz a primeiro esfor¢o na irea de reconhecimento e verificacio
facial dentro do ambito do Departamento de Comunicag¢ées da Faculdade de Engenhatia
Elétrica e Computagido. Ele fornece resultados confidveis que servem de base para a

pesquisa em problemas relacionados ao reconhecimento e a verificacio facial.
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O sistema desenvolvido pode ser empregado como nicleo para um sistema
totalmente automatizado de reconhecimento facial. Permite, sem muitas alteracdes, sua
aplicacio em indexacio de uma base de dados por conteddo presente na imagem,
fazendo a procura de uma face a partir de uma face exemplo.

Na tarefa de verificagio, este sistema pode ser empregado como niicleo de
sistemas de controle de acesso, permitindo a verificacdo automatica de individuos. O
sistema de verificagio prové confiabilidade suficiente para ser utilizado em aplicagées que
possuem fortes testricdes de seguranga. O método de egenfaces implementado realiza uma
boa compressio das caracteristicas faciais que poderiam ser facilmente gravadas em um
cartdo magnético para a utilizagdo em um sistema automatico de verificacio de cartdes de
crédito.

O trabalho desenvolvido contribui com novas técnicas de pré-processamento e
normalizagdo facial que ressaltam as diferencas entre as faces individuais quando

comparado com as técnicas de normalizacio sem pré-processamento mostradas em

[TURK], [PENTLAND-b] ¢ MOGGHADDAM-e].

6.2 Discussoes

6.2.1 A Qualidade das Imagens da Base de Dados

As imagens presentes na base de dados foram adquiridas com o objetivo de
termos uma grande variabilidade para testarmos a robustez do sistema. Devido
inicialmente a problemas de armazenamento em disco, fomos obrigados a reduzir a
resolug¢io com que eram obtidas as imagens, de 480 x 640 pixels para 240 x 332 pixels.
Isto provocou uma diminui¢do na qualidade das imagens adquiridas, pois reduz as
defini¢bes de caracteristicas importantes como os olhos. Acarreta entdo uma fonte de

erros para o sistema que nio dispde da melhor qualidade de informagio possivel. Esta
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resolugao maior teria ajudado a compensar algumas falhas do processo de aquisi¢io de
imagens, principalmente naquelas imagens que foram adquiridas com uma pequena area
facial. Dadas as limitagSes na qualidade de aquisicio das imagens, o sistema de
reconhecimento facial apresenta um bom desempenho, tratando de compensar as
variagbes mnas imagens faciais, apesar da baixa definicio das caracteristicas faciais

presentes em algumas imagens.

6.2.2 O Processo de Normalizagido

Em nosso sistema de reconhecimento facial, para alinhar e posicionar as imagens
faciais para comparacio, realizamos normaliza¢oes de escala e translagio. O processo de
normalizagdao ndo contou com normalizagGes em relagao a rotagdo da face, que setia um
parimetro a ser avaliado na robustez do sistema. Nos resultados apresentados vemos que
o sistema conseguiu tratar bem as varia¢cdes de rotagdo em relacio a face frontal sem a
necessidade da normalizacio de rotagdo. As variacbes de rotacio nio eram tdo
acentuadas na maioria das imagens, deste modo, rotagdes no plano da imagem foram
compensadas pelo sistema. Ocorreram apenas dois erros em relagdo a rotagdo para o
modelo de 178 eigenfaces com pré-processamento.

A normalizagdo com equalizagio de histograma, usada no sistema, nio
apresentou diferencas significativas em relacio a imagens nio normalizadas, mesmo
assim foi mantida no sistema. Isto indica que o método de projecio nas eigenfaces do
modelo apresentado possui certo grau de robustez em relagio a iluminagio, pois sendo
um método que efetua correlagio, a informagio das bordas da imagem facial sio as mais
significativas para o desempenho do sistema.

H3 apenas a necessidade de automatizar os procedimentos de localizagio da face
e dos olhos na imagem de entrada. Isto vai permitit a normalizacio automatica das

imagens faciais que sdo analisadas pelo sistema de reconhecimento.
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6.2.3 Outros Resultados com o Método de Ejgenfaces

Devido ao fato de ndo estarmos trabalhando com a mesma base de dados com
que os outros pesquisadores testaram suas implementa¢des do método, nio podemos
comparar diretamente os resultados obtidos. O desempenho de nosso sistema no entanto
se encontra dentro da mesma faixa de desempenho, entre 87% e 99% de acertos,
apresentada para as outras implementa¢des do método de egenfaces [TURK]
[PENTLAND-b] [MOGHADDAM-¢]. Nosso desempenho também estd dentro da
desempenho das faixas de acerto, entre 90% e 99%, dos outros métodos de
reconhecimento apresentados na literatura de processamento de imagens faciais, tais
como, [GOUDAIL], [SAMARIA-a], [WISKOTT-a] e [ZHANG]. Temos ainda a
restricio de estar trabalhando com imagens em resolucio e qualidade inferior as dos
sistemas descritos. Em nosso processo de aquisi¢do de imagens, ndo foram impostas
fortes restri¢es no procedimento de aquisi¢io das imagens de teste, o que nao é verdade
para as outras abordagens do método de cigenfaces e de outros sistemas de
reconhecimento.

A comparagdo dos nossos resultados de reconhecimento pode ser feita
aproximadamente com um experimento semelhante descritos em [MOGHADDAM-a]
que classifica 150 imagens faciais frontais de 150 individuos contra outras 150 imagens
frontais dos mesmos individuos. Ele obtém apenas um erro de classificagio com um taxa
de acerto 99.4%. Este experimento se assemelha ao que foi realizado para as imagens
modelo, classificar 193 imagens de 102 individuos em 102 classes, que possui dois erros
de classificacio obtendo um desempenho de 98.96%. A pequena diferenca entre os
desempenhos pode ser atribuida a diferenca na qualidade das imagens presentes em

ambas as bases de dados.
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6.3 Conclusoes

O desempenho do sistema de reconhecimento foi de 97.70% de acertos para
todas as imagens da base de dados e de 98.96% de acertos para as imagens da base de
dados que se assemelham ao modelo usado para compor as caractetisticas. O sistema de
verificagdo apresentou um melhor desempenho empregando 178 caracteristicas. Seu
desempenho para aplicagdes como controle de aceso, quando testado com todas as
imagens da base dados, foi de 100% de acertos de verificacio, rejeitando 26.82% das 435
imagens apresentadas ao sistema para verificacdo.

Os sistemas descritos neste trabalho apresentam um desempenho satisfatério
para as tarefas de reconhecimento e verificagdo facial sob condi¢des de aquisicio de
imagem sem um controle rigido. Eles oferecem uma certa robustez as condicdes de
aquisi¢do da imagem de entrada. Em caso de ambientes controlados, o desempenho dos

sistemas seria ainda melhor com o aumento da qualidade das imagens adquiridas.

6.4 Sugestdes para Futuros Trabalhos

Com o objetivo de obter uma maior robustez em relagdo a vatiacSes na posigdo
da imagem de entrada em nosso sistema, pode-se implementar as adi¢bes a0 sistema de
eigenfaces descritas em [PENTLAND-c]. Nela treinamos diferentes modelos para cada
posi¢do que a face pode tomar na imagem de entrada.

Na composigao da base de dados, podemos implementar um sistema com a
aquisi¢io de seqliéncias de video, nas quais o individuo faria uma série de movimentos e
expressdes. Hsta seqliéncia seria posteriormente amostrada e catalogada para prover uma
grande gama de exemplos para a construgio e testes de sistemas de reconhecimento.

Estes exemplos sio o fator limitante do desempenho dos sistemas de reconhecimento,
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pois mesmo aqueles que possuem uma robustez a vatiagdes necessitam de bons
exemplos durante sua constru¢io ou treinamento.

Na mudanga de arquitetura bisica dos sistema, podemos observar e testar os
métodos descritos em [GOUDAIL], [LAWRENCE] , [WISKOTT-2], [WISKOTT-(] e
[ZHANG]. Estes métodos sio mais recentes na literatura e apresentam novas

caracteristicas que trazem mais robustez ao processo de reconhecimento.
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