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RESUMO

Pesquisas relacionadas ao reconhecimento de faces sempre receberam énfase devido a sua apli-
cabilidade e abrangéncia. Inicialmente, em razdo das limita¢des tecnoldgicas, os trabalhos de-
senvolvidos nesta drea empregaram técnicas baseadas em caracteristicas geométricas (locais). No
entanto, com o avanco da capacidade computacional e a exploracao de métodos estatisticos, a utili-
zacdo de informacdes holisticas (globais) se tornou mais popular e fomentou a criacdo de diversas
metodologias. Consequentemente, surgiram estudos com a intencdo de comparar o desempenho
das técnicas propostas e os resultados preliminares favoreceram a implementacao de modelos ho-
listicos. No entanto, trabalhos subsequentes concluiram que ambas as abordagens, locais e globais,
sdo uteis de acordo com o contexto da aplicacdo. Este trabalho propde e implementa uma compa-
racdo entre as técnicas Local Binary Pattern (LBP) e Principal Components Analisys (PCA) com o
proposito de destacar caracteristicas particulares de cada método no processo de reconhecimento
automdtico de imagens de faces, utilizando apenas um exemplo de treinamento por pessoa. Os re-
sultados demonstram um bom desempenho da técnica LBP em situacdes especificas, onde a base
de treinamento é formada por individuos em pose frontal com expressao facial neutra. Contudo,
empregando-se uma base de treinamento com poses e expressoes faciais heterogéneas, em um teste
leave-one-out, 0 PCA € mais eficiente. Estes resultados enfatizam conclusdes prévias sobre a apli-
cacdo de abordagens adequadas ao contexto do problema tratado e permitem uma anélise acerca
das vantagens e desvantagens de cada método quando utiliza-se imagens de faces pré-processadas
e normalizadas espacialmente.

Palavras-chave: Reconhecimento de faces; Andlise de Componentes Principais; Padrao Binario
Local.



ABSTRACT

Research on face recognition has always received attention due to its intrinsic cognitive scope and
applicability. In the beginning, owing to technological limitations, works in this area have used
techniques based on geometric (or local) features. However, with the increasing computational
power and the exploration of statistical methods, the use of holistic (or global) information has
become more popular and stimulated the development of different methodologies. Consequently,
new studies have emerged with the intention to comparing the performance of the proposed te-
chniques and the experimental results favoured the implementation of holistic models. However,
more recent studies have highlighted that both approaches, local and global, are useful and depend
on the application context. This dissertation proposes and implements a comparison between the
techniques Local Binary Pattern (LBP) and Principal Components Analysis (PCA), in order to un-
derstand and enhance particular characteristics of each popular method in the process of automatic
recognition of face images using only one training example per person. Our results have showed a
good performance of the LBP technique in specific situations where the training set is composed
of individuals in frontal pose with neutral facial expression only. However, using a training set
with distinct poses and facial expressions, using a leave-one-out testing protocol, the PCA is more
efficient. These results emphasize some previous conclusions available in the literature based on
the use of local or global approaches depending on the application, but has also provided a detailed
pattern recognition analysis about the advantages and disadvantages of each method when using
pre-processed and previously spatially normalized face images

Keywords: Face recognition; Principal Components Analisys; Local Binary Pattern.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas relacionadas ao reconhecimento de padrdes sempre receberam €nfase devido a sua apli-
cabilidade e abrangéncia (KITANI, 2007). Os estudos realizados nesta linha de pesquisa obtiveram
resultados bem sucedidos em dreas da ciéncia como engenharia, medicina e economia. Entretanto,
aplicacdes envolvendo processamento de imagens e visao computacional ainda proporcionam va-
rios desafios a comunidade cientifica. Neste contexto, surgiram trabalhos com o intuito de criar
técnicas capazes de atuar na identificagdo de pessoas através de padroes biométricos e consequen-
temente desenvolveram-se sistemas robustos utilizando caracteristicas especificas, tais como: voz,
iris, geometria da mao e impressao digital (THOMAZ, 1999). A demanda por métodos menos inva-
sivos motivou a utilizacdo da face como parametro de reconhecimento. No entanto, esta atividade
¢ extremamente complexa para sistemas digitais e tem atraido a ateng¢do de diversos grupos de

pesquisa em todo o mundo (KANADE, 1973; ZHAO et al., 2003).

Os primeiros experimentos relacionados ao reconhecimento de faces tiveram inicio na dé-
cada de 70 e sua expansdo ocorreu de forma paralela ao avanco da capacidade computacional
(DELAC; GRGIC; BARTLETT, 2008). O trabalho pioneiro de Kanade (KANADE, 1973) promoveu
discussdes nesta drea e desde entdo indmeras propostas foram apresentadas através de abordagens
distintas. Tendo em vista este cendrio, Brunelli e Poggio (BRUNELLI; POGGIO, 1993) realizaram
uma andlise entre técnicas baseadas em informagdes locais e globais, obtendo bons resultados ao
utilizar apenas imagens frontais de faces. Outras pesquisas também apresentaram resultados pro-
missores em ambientes controlados (ZHAO et al., 2003; PANTIC; ROTHKRANTZ, 2003) e atualmente
novas técnicas de processamento tém contribuido para a resolu¢@o de problemas comuns a aplica-
coes de reconhecimento facial em ambientes reais (DENG et al., 2010; TAN et al., 2006; MATURANA;

MERY; SOTO, 2009), como serd descrito com mais detalhes no capitulo seguinte.

Entre os seres humanos, o reconhecimento de um individuo com base em uma imagem
de face € uma tarefa simples e possui grande relevancia nas relagdes interpessoais (DUDA; HART;
STORK, 2001). Portanto, a compreensdo dos processos cognitivos, aliada ao desenvolvimento de
arcaboucos computacionais, fornece 6timas perspectivas a resolugdo de problemas de identificacdo

baseados em biometria facial.



1.1 Motivacao

H3a muitos anos os desafios presentes nesta drea fomentam o surgimento de conferéncias, publica-
coes e protocolos especificos, destinados a padronizacdo de métricas para avaliagdo das técnicas
de reconhecimento facial. Segundo Zhao et al. (ZHAO et al., 2003), existem pelo menos duas ra-
z0es para esta tendéncia. A primeira € a disponibilidade de tecnologias vidveis apds 40 anos de

pesquisa, e a segunda € a vasta gama de aplicacdes, vide Tabela 1.1.

Areas Aplicacoes

Entretenimento Jogos digitais, realidade virtual, simulagdes, treinamentos, in-
teracdo homem-mdéquina.

Seguranca da Informagado Bancos de dados, terminais bancdrios, criptografia de arqui-

vos e controle de acesso.
Aplicagdes legais e fiscalizagdo | Vigilancia em video, monitora¢do de furto, rastreamento de
suspeitos e investigacao.

Cartoes Inteligentes Habilitacdo, RG, CPF, passaporte, titulo de eleitor e controle
de fraudes.
Controle de Acesso Simplificagdo de acesso predial e veicular.

Tabela 1.1: Aplicacdes tipicas de reconhecimento facial.

Como pode-se observar na Tabela 1.1, as técnicas de reconhecimento facial t€ém sido uti-
lizadas em diversas aplicacdes comerciais, em dreas distintas. No entanto, poucos esfor¢os tem
sido empregados em atividades de grande relevancia social como por exemplo o reconhecimento

de criancas e adolescentes desaparecidos.

Segundo dados da Associacdo Brasileira de Busca e Defesa das Criangas Desaparecidas
e da CPI das Criangas e Adolescentes Desaparecidos, cerca de 40 mil criangas e adolescentes
desaparecem no Brasil todo ano (BRASIL, ; DESAPARECIDOS, ). Contudo, é impossivel afirmar a
veracidade desses dados devido a falta de politicas publicas que viabilizem o acompanhamento das

ocorréncias em todo o pais, de forma integrada.

Neste contexto, o desaparecimento infanto-juvenil merece um estudo meticuloso, pois o
tempo de busca pode se prolongar e as alteracdes fisiondmicas geradas pelo envelhecimento difi-
cultam o reconhecimento facial. Portanto, algumas iniciativas, como o projeto Caminho de Volta
(GATTAS; FIGARO-GARCIA, 2007), promovem a coleta de material genético de familiares para even-
tuais comparacdes. Embora o DNA seja o método mais seguro de identificacdo, a divulgacao de
fotos ainda € o principal meio de localizacdo. Além disso, € comum o deslocamento de pessoas
desaparecidas para outros lugares e o processo de coleta, transporte e andlise das amostras biol6-
gicas € muito mais complexo e demorado que as etapas envolvidas no reconhecimento de imagens

de face.



A auséncia de uma legislacdo que exija, desde a infancia, o registro de individuos nasci-
dos no Brasil, torna a identificacdo dependente das fotografias fornecidas pelos familiares. Porém,
tais imagens frequentemente sdo geradas sem nenhum critério de aquisi¢do e costumam apresentar
diversas variacdes de pose, tamanho e ilumina¢do. Em muitos casos esta contribui¢cdo se limita a
apenas uma Unica imagem, aumentando ainda mais o grau de dificuldade para o desenvolvimento
de arcabougos computacionais capazes de auxiliar no processo de reconhecimento. Portanto, a
compreensdo e aprimoramento das técnicas de reconhecimento de padrdes podem auxiliar o pro-

cesso de triagem de criancas e adolescentes em situacao de filiagao estabelecida ou ndo.

1.2 Objetivo

Este trabalho propde uma comparacao entre métodos de extracdo e comparacdo de caracteristi-
cas faciais locais e globais, predominantes na literatura afim. Mais especificamente, pretende-se
avaliar as técnicas Principal Components Analysis (PCA) e Local Binary Pattern (LBP), respecti-
vamente. Objetiva-se, assim, ndo apenas identificar de forma empirica o método mais eficaz, mas
também, fornecer uma contribui¢do relevante a respeito dos prés e contras de ambas abordagens.

Tal proposta implica nos seguintes objetivos secunddrios:

a) Analisar as caracteristicas faciais de maior relevancia no processo de reconhecimento;

b) Desenvolver um modelo de arcaboug¢o computacional completo para o reconhecimento auto-

matico de faces;

¢) Indicar a melhor solucdo para o problema de uma imagem de treinamento por pessoa, utilizando

amostras que apresentem desvios de natureza distinta.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é composto por 5 capitulos. No capitulo 2, apresenta-se a revisao bibliografica, em
ordem cronoldgica, seguida de uma discussdo sobre a contribui¢cao dos trabalhos analisados e os
desafios presentes nesta drea. No capitulo 3, descrevem-se as etapas envolvidas no reconhecimento
de padrdes e as técnicas empregados neste estudo, sob o contexto do problema de reconhecimento
facial. Os experimentos e resultados obtidos sdo relatados no capitulo 4. Por fim, no dltimo

capitulo, apresentam-se as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados, em ordem cronoldgica, os principais estudos sobre reconheci-
mento facial e em seguida pretende-se comparar e discutir as caracteristicas especificas de cada

abordagem analisada com o propdsito de relaciond-las ao contexto deste trabalho.

Kanade (KANADE, 1973), em sua tese, apresentou um estudo pioneiro sobre processamento
de fotografias e reconhecimento automatico de imagens de faces, no qual analisaram-se os méto-
dos de digitalizacdo e armazenamento mais adequados aos recursos disponiveis na época. Neste
trabalho desenvolveu-se um processo de reconhecimento em dois estdgios: na etapa de extracao de
caracteristicas utilizou-se um operador Laplaciano (GONZALES; WOODS, 2000), com limiar heuris-
tico, para a detec¢do de bordas e consequentemente a localizacdo de elementos faciais como olhos,
nariz, boca e formato do rosto. Nesta fase analisaram-se 800 imagens de face, divididas em quatro
categorias: face completa sem artefatos, face completa com 6culos, face com desvios de rotagao
ou inclinagdo e face com barba ou outros artefatos. Os resultados da extragao foram classificados
através de inspecdo humana e obtiveram-se as seguintes taxas de extracdo correta 90.7%, 2.6%,
79.7% e 0%, respectivamente. No experimento final, utilizou-se 40 imagens de face de 20 indi-
viduos, sendo 17 homens e 3 mulheres, sem 6culos, barba ou bigode. As duas imagens de cada
individuo foram capturadas em locais diferentes com intervalo de 1 més. Nesta etapa definiram-
se 26 parametros faciais para comparagdo através da distdncia euclidiana ponderada, a fim de
mensurar a similaridade entre as faces. Visando analisar a influéncia do pré-processamento, tais
parametros foram divididos em duas categorias: extraidos por processos manuais ou automaticos.
Verificou-se, também, a capacidade de reconhecimento com um nimero reduzido de caracteristi-
cas e deste modo, obteve-se resultados favoraveis ao procedimento manual empregando apenas as

caracteristicas mais relevantes.

Nos anos de 1987 e 1990, Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987; KIRBY; SIROVICH,
1990) apresentaram trabalhos empregando uma técnica de estatistica multivariada, conhecida como
Principal Components Analysis (PCA), para representar imagens de face em um sub-espaco redu-
zido preservando o méiximo de informagdo original. Para os experimentos iniciais as imagens
foram recortadas mantendo somente a regido entre a base do nariz e o topo da sobrancelha.
Utilizaram-se 115 fotografias, geradas em ambiente controlado, contendo exclusivamente indi-
viduos caucasianos do sexo masculino. Os resultados preliminares demonstraram que sdo neces-
sarias menos de 100 componentes para a reconstru¢do adequada de uma imagem proveniente de

um sub-espacgo reduzido, ou seja, uma imagem de face pode ser representada por menos de 100



atributos (ou varidveis). No estudo subsequente analisou-se a face delimitada por uma regido oval
abrangendo os olhos, o nariz e a boca. Deste modo pode-se observar a extragdo das caracteristicas
faciais, com a presenca de artefatos e variagdes de iluminacdo, através das componentes principais
geradas pelo PCA. Por fim, obteve-se uma taxa de compressao de 100:1, permitindo representar

imagens de 91x51 pixels com apenas 50 variaveis.

Dando continuidade ao estudo de técnicas estatisticas neste contexto, Turk e Pentland
(TURK; PENTLAND, 1991a, 1991b) relataram a primeira aplicacdo do PCA para reconhecimento
de faces e cunharam o termo autofaces, também conhecido como eigenfaces, para descrever os
autovetores que determinam o espago de caracteristicas faciais gerado por este processo. Em seus
estudos, utilizou-se uma base composta por 2500 amostras de 16 individuos, dispostos conjun-
tos de treinamento contendo apenas uma imagem de cada pessoa, todas geradas sob as mesmas
condic¢des de iluminagdo, pose e escala. Para cada conjunto de treinamento classificou-se todas
imagens da base como sendo um dos 16 individuos e obteve-se, em média, aproximadamente
96% de acerto para variagdes de iluminacdo, 85% para variagdes de pose e 64% para variagoes
de escala. No experimento seguinte adotou-se 0 mesmo procedimento, no entanto, definiu-se um
limiar para rejei¢ao de faces desconhecidas. Objetivando alcancar uma classificagdo 100% precisa
a taxa de rejei¢do foi impelida a 19% para variagdes de iluminacdo, 39% para pose e 60% para
escala. Ao definir-se, arbitrariamente, o limiar de rejei¢ao em 20% as taxas de reconhecimento
resultaram em 100%, 94% e 74%, respectivamente. Estes resultados demostraram uma relacdo in-
versamente proporcional entre a taxa de classificagdo e o limiar de rejei¢do e indicaram, também,
baixa sensibilidade a variagdes de iluminagdo e alta sensibilidade a variacdes de escala devido a

ténue correlacdo entre imagens de tamanhos distintos.

Visando organizar os conceitos relacionados aos métodos propostos na época, em 1993,
Brunelli e Poggio (BRUNELLI; POGGIO, 1993) classificaram as técnicas de reconhecimento facial
como locais ou globais e descreveram uma comparacdo entre estas abordagens através de dois
algoritmos de autoria prdpria. O primeiro algoritmo baseou-se em caracteristicas geométricas,
como altura e largura do nariz, posi¢do da boca e o formato do rosto, e o segundo algoritmo realizou
uma comparagdo dos pixels em escala de cinza. Para ambas implementagcdes, empregou-se uma
base contendo 188 imagens frontais, composta por 47 individuos, sendo 26 homens e 21 mulheres,
com 4 amostras por pessoa. Duas imagens de cada individuo foram geradas na mesma sessio
e as outras imagens em um intervalo de duas a quatro semanas. Os experimentos apresentaram
90% de reconhecimento correto para abordagem geométrica e 100% para abordagem holistica,

promovendo a utilizacao de técnicas globais.

Posteriormente, Chellappa et al. (CHELLAPPA; WILSON; SIROHEY, 1995) apresentaram uma

extensa revisao tedrica relacionada ao reconhecimento de faces realizado por miquinas e seres hu-
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manos. Neste trabalho, analisaram-se questdes psicofisicas e neurofisioldgicas almejando compre-
ender a relativa facilidade dos humanos no processo de reconhecimento facial. Contudo, também
discutiram-se diversas técnicas, métricas e avaliacdes desenvolvidas nesta drea e suas aplicagdes.
Através deste estudo concluiu-se que: o reconhecimento automadtico de faces € essencial para apli-
cacoes legais no combate ao crime; os estudos psicofisicos e neurofisioldgicos sao tteis, porém,
ndo essenciais a modelagem de sistemas automadticos de reconhecimento facial; a segmentacdo da
face é uma tarefa fundamental no ciclo de reconhecimento, contudo, esta etapa carece de estu-
dos efetivos; ambas abordagens locais e globais sdo uteis e devem ser aplicadas de acordo com
o contexto; o reconhecimento de faces em video é provavelmente o maior desafio presente nesta
area; as imagens utilizadas nos experimentos devem provir de situacdes operacionais, similares ao

ambiente de implanta¢do dos sistemas de reconhecimento.

Em 1996, Belhumeur et. al. (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1996) definiram uma
nova abordagem para reconhecimento empregando a técnica Linear Discriminant Analysis (LDA),
derivada do PCA e proposta também por Swets et. al. (SWETS; WENG, 1996), para representa-
cdo de imagens. Neste trabalho, realizou-se uma compara¢cdo com o método de autofaces (TURK;
PENTLAND, 1991a, 1991b) e a técnica proposta ficou conhecida como fisherfaces, por utilizar o
modelo discriminante de Fisher (FISHER, 1936). Para os experimentos, utilizaram-se duas bases
de imagens, uma composta por 500 amostras e outra por 176 amostras. Empregou-se a primeira
para andlise sob variagdes de iluminacdo e a segunda para tratar diferentes condi¢des como gé-
nero, expressao facial e presenca de artefatos. Para validacio deste estudo empregou-se o método
"leave-one-out"e os resultados obtidos demonstraram que a técnica proposta apresentou resultados

superiores em situacdes onde ha variagdes extremas de iluminagdo e expressao facial.

Mais recentemente, Phillips et. al. (PHILLIPS et al., 2000) elaboraram um protocolo, deno-
minado Facial Recognition Technology (FERET), para avaliacdo de técnicas automadticas e semi-
automdticas de reconhecimento facial e criaram uma base de imagens extensa e padronizada.
Projetou-se este modelo de modo que seja possivel avaliar diferentes conjuntos de treinamento
em tarefas de identificacdo e verificacdo, visando mensurar e estimular melhorias nesta drea.
Realizaram-se diversos experimentos a fim de estabelecer uma referéncia para trabalhos futuros.
No entanto, para verificagdo, ndo houve nenhum algoritmo que apresentou resultados 6timos em
todas as situacdes e concluiu-se que o bom desempenho em uma tarefa ndo é necessariamente

preditivo para situacdes distintas.

Em 2002, Bartlett et. al. (BARTLETT; MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002) aplicaram uma vari-
acdo do PCA, denominado Independent Component Analysis (ICA). Neste trabalho pretendia-se
encontrar um bom conjunto de amostras para representar uma base de faces. Nos experimentos,

utilizaram-se fotografias de 425 individuos, procedentes da base FERET (PHILLIPS et al., 2000),
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contendo variacdes de expressao e intervalos de aquisicdo. Determinou-se o reconhecimento fa-
cial através de um classificador de vizinho mais préoximo. Por fim, os resultados demostraram um

desempenho superior do método proposto, em relagdo ao PCA, em todas as situacdes analisadas.

No mesmo ano, Wu e Zhou (WU; ZHOU, 2002) propuseram uma extensdo do PCA, de-
nominado (PC)?A, aplicado ao problema de reconhecimento facial com apenas uma imagem de
treinamento por pessoa. Neste estudo utilizaram-se 400 imagens frontais de 200 individuos, 129
homens e 71 mulheres, selecionados aleatoriamente da base FERET. Para cada pessoa adotaram-se
duas imagens, com expressoes faciais distintas, com as quais foram gerados os conjuntos de trei-
namento e teste. Os experimentos com o método proposto obtiveram uma taxa de reconhecimento

de 3% a 5% superior a técnica tradicional, utilizando entre 10% e 15% menos autofaces.

Com a intengdo de revisar e atualizar os tdpicos analisados por Chellappa et. al. (CHEL-
LAPPA; WILSON; SIROHEY, 1995), Zhao et. al. (ZHAO et al., 2003) elaboraram um trabalho meticu-
loso acerca das etapas de segmentacdo, extracao de caracteristica e classificagdo. Empregaram-se,
neste estudo, diversas técnicas aplicadas a problemas de reconhecimento em imagens estdticas e
andlise de video. As conclusdes apresentadas reforcam discussdes anteriores (CHELLAPPA; WIL-
SON; SIROHEY, 1995) e enfatizam as seguintes questdes: implementacdo de métodos compostos
utilizando informacdes da fala, iris e impressao digital; problemas de iluminac¢do, pose e envelhe-
cimento compdem os maiores desafios nesta drea; a padronizagcdo dos métodos de avaliagdo para

os algoritmos € uma etapa crucial para o progresso do reconhecimento facial.

Motivados pela falta de direcdo, detalhamento e consenso entre os estudos precedentes,
Delac et. al. (DELAC; GRGIC; GRGIC, 2005) apresentaram uma andlise comparativa entre as trés téc-
nicas estatisticas mais populares PCA, ICA e LDA. Neste trabalho, realizaram-se diversos ensaios
sob condig¢des idénticas aplicando as seguintes métricas: Manhattan, Euclidiana, Mahalanobis e
outras. Visando consistir os resultados com trabalhos andlogos empregou-se imagens oriundas da
base FERET (PHILLIPS et al., 2000), devido a sua padronizacdo. Nos experimentos utilizaram-se 3
amostras por pessoa de 255 individuos para constituir o conjunto de treinamento e classificaram-se
1196 amostras, subdividas por variacdes de expressao, iluminagdo e alteracdes temporais de curto
e médio prazo. Por fim, implementaram-se 16 algoritimos a fim de atender os cendrios de teste e
demonstrou-se que as combinacdes de técnicas e métricas avaliadas sdo adequadas para situagdes

especificas e nenhum algoritimo pode ser considerado uma soluc¢do definitiva.

Em 2004, Perlibakas (PERLIBAKAS, 2004) comparou o desempenho de 14 métricas apli-
cadas ao reconhecimento de faces utilizando PCA e propds uma variacido da distancia por erro
médio quadratico. Neste trabalho, utilizaram-se fotografias de 423 individuos provenientes das ba-

ses AR (OHIO, 1998; MARTINEZ; BENAVENTE, 1998), IAM (BERN, 2008), BioID (AG, 2001), Yale



(YALE, 1997), PEIPA (ESSEX, 2004), MIT (MIT, 1991; TURK; PENTLAND, 1991a, 1991b), ORL
(AT&T, 1994), Umist (UMIST, 1998) e FERET (PHILLIPS et al., 2000; STANDARDS; TECHNOLOGY,
1996). Nos experimentos adotaram-se duas amostras por pessoa, uma para treinamento € outra
para comparagdo, e submeteram-se as imagens a uma etapa de normaliza¢do. Os resultados obti-
dos apresentaram melhor desempenho através das seguintes distancias: Mahalanobis simplificada,
angular ponderada, varia¢do do erro médio quadrético proposta e angular entre vetores normaliza-
dos. Concluiu-se, também, que a combinagdo de algoritmos proporciona resultados superiores a

implementacgdo de distincias isoladas.

Nos ultimos anos, Ahonen et. al. (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2004, 2006) aplicaram
ao problema de reconhecimento facial uma técnica denominada Local Binary Pattern (LBP), cujo
conceito foi introduzido em 1996 por Ojala et. al. (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996), como
descritor de textura. Com a finalidade de avaliar o desempenho do algoritmo proposto utilizou-se
o sistema CSU, desenvolvido por Bolme et. al (S. et al., 2003) conforme os procedimentos defi-
nidos no modelo FERET (PHILLIPS et al., 2000), salvo pequenas alteragdes, € consequentemente
empregaram-se as imagens determinadas neste protocolo. Neste trabalho analisaram-se diver-
sos parametros da técnica LBP, a fim de identificar as configuragdes adequadas para comparagao
com os seguintes métodos: PCA, Bayesian Intrapersonal/Extrapersonal Classifier (BIC) e Elas-
tic Bunch Graph Matching (EBGM). Por fim, demonstrou-se um desempenho superior do LBP
em todos os ensaios realizados. Obteve-se 97% de acerto com alteracOes de expressdo, enquanto
os métodos concorrentes ndo excederam 90%. Sob variagdes de iluminacdo alcancou-se 79% de

acerto, contra 65%, 37% e 42% para PCA, BIC e EBGM, respectivamente.

Com o propésito de compreender os desafios relacionadas a limitagdo amostral, em 2006,
Tan et. al. (TAN et al., 2006) compilaram, avaliaram e classificaram diversos trabalhos desenvolvi-
dos com o intuito de solucionar esta questdo. Neste estudo discutiram-se as consequéncias deste
problema e temas como aquisicdo de imagens e sistemas de avaliacdo. A fim de realizar uma
comparacao justa empregou-se a mesma base de imagens para todas abordagens, de acordo com
o procedimento FERET (PHILLIPS et al., 2000). Através dos resultados observados concluiu-se
que: a solucdo deste problema pode beneficiar outras dreas relacionadas; pode-se utilizar técnicas
alternativas para prover informagdes adicionais a fim de compensar a limitacdo amostral; a evo-
lucdo desta drea provavelmente serd conduzida pela exploracdo de informacdes geradas a partir
de outras faces e por modelos tridimensionais; a solu¢do final deste problema depende muito dos
avangos em dreas afins, tais como reconhecimento de padrdes, aprendizado de maquina e de visdo
computacional, pois estas disciplinas apresentam diversos resultados s6lidos; sdo necessarios mais
estudos sobre como a capacidade de generalizacdo de um algoritmo € influenciado pelo tamanho

do conjunto de treinamento. Contudo, acredita-se que o problema de reconhecimento facial pode
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ser solucionado no ambito do quadro técnico atual, devidos aos bons resultados que vem sendo

alcancados.

Em 2009, Maturana et al. (MATURANA; MERY; SOTO, 2009) propuseram dois algoritmos
para tratar variacOes de pose e alinhamento. Incorporou-se, neste trabalho, uma etapa de normali-
zacdo para corrigir problemas de iluminacio e compararam-se as técnicas LBP original (AHONEN;
HADID; PIETIKAINEN, 2004, 2006), Spatial Pyramid Matching (SPM), Naive Bayes Nearest Neigh-
bor (NBNN), PCA e LDA. Nos experimentos, utilizaram-se quatro bases de imagens, ORL (AT&T,
1994), Yale (YALE, 1997), Georgia Tech (TECHNOLOGY, 1999) e Yale B (YALE, 2005), contendo
variagOes de pose, iluminagdo e expressdo. Os resultados indicaram que a técnica NBNN € su-
perior as demais, principalmente em situacdes onde ha variacdes de pose. No entanto, o custo

computacional deste método € relativamente alto se comparado ao LBP original.

Recentemente, Deng et al. (DENG et al., 2010) apresentaram uma nova técnica estatistica
para extracdo de caracteristicas, derivada do PCA. O método proposto, denominado Uniform Pur-
suit (UP), visa solucionar o problema de uma amostra por pessoa e reduzir erros causados por faces
semelhantes. Durante os experimentos empregaram-se metodologias de aprendizado especifico
(TAN et al., 2006) e genérico (WANG et al., 2006), utilizando fotografias procedentes da base FERET
(PHILLIPS et al., 2000), para comparacdo com as técnicas PCA, PCA normalizada e ICA. Por fim,
o método UP obteve 96.7%, 99.0%, 88.9% e 87.6% de acerto, sob variacdes de expressdo, ilumi-
nacdo, intervalo de aquisi¢cd@o curto e intervalo de aquisicdo longo, respectivamente, superando as
demais técnicas analisadas. Observou-se, também, que as duas abordagens de aprendizado em-
pregadas demonstraram resultados efetivos. Portanto, acredita-se que a combinacao de ambas seja

um caminho promissor para aumentar a precisao do reconhecimento automatico de faces.

2.1 Consideracoes Complementares

Inicialmente, em razdo das limitagdes tecnoldgicas contemporaneas, os trabalhos desenvolvidos
nesta drea empregaram técnicas baseadas em caracteristicas geométricas (KANADE, 1973). Com
o avanco da capacidade computacional e a exploracdo de métodos estatisticos, a utilizacdo de
informacdes holisticas se tornou mais popular e fomentou a criagdo de diversas metodologias (SI-
ROVICH; KIRBY, 1987; KIRBY; SIROVICH, 1990; TURK; PENTLAND, 1991a, 1991b; BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1996; BARTLETT; MOVELLAN; SEINOWSKI, 2002; WU; ZHOU, 2002; THO-
MAZ; GILLIES; FEITOSA, 2003, 2004; THOMAZ; GIRALDI, 2010). Consequentemente surgiram estu-
dos com a inten¢do de comparar o desempenho das técnicas propostas e os resultados preliminares
favoreceram a implementa¢do de modelos holisticos (BRUNELLI; POGGIO, 1993). No entanto, tra-

balhos subsequentes concluiram que ambas abordagens, locais e globais, sdo tteis de acordo com
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o contexto e em situagdes especificas a implementagao de modelos hibridos pode ser mais efetiva

(CHELLAPPA; WILSON; SIROHEY, 1995; ZHAO et al., 2003).

A aplicacdo do PCA descrita por Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987; KIRBY; SIRO-
VICH, 1990) € particularmente relevante devido aos problemas de alta dimensionalidade e redun-
dancia, presentes nas amostras tratadas no contexto deste trabalho. Logo, o arcabougo desenvol-
vido por Turk e Pentland (TURK; PENTLAND, 1991a, 1991b) tornou-se uma das metodologias mais
bem sucedidas e referenciadas nesta drea, pois fornece uma solugdo prética, rdpida e relativamente
simples que permite aprender novas imagens de face de modo nio supervisionado, ou seja, sem

interacdo humana.

Certas extensdes do PCA apresentaram resultados bem sucedidos (BELHUMEUR; HESPA-
NHA; KRIEGMAN, 1996; BARTLETT; MOVELLAN; SEJINOWSKI, 2002; THOMAZ; GIRALDI, 2010).
Contudo, estudos comparativos, motivados pela falta de consenso na literatura afim, concluiram
que ndo existe uma solucdo definitiva (DELAC; GRGIC; GRGIC, 2005). Em algumas situagdes, tais
derivacdes obtiveram taxas de reconhecimento inferiores ao método original ou simplesmente fa-

lharam, devido a restricdes da base de treinamento (TAN et al., 2006).

Com o surgimento do protocolo FERET os estudos sobre reconhecimento facial puderam
empregar um modelo de avaliagdo padronizado, com o propésito de facilitar a comparagdo entre
abordagens distintas (BARTLETT; MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002; WU; ZHOU, 2002; DELAC; GRGIC;
GRGIC, 2005; PERLIBAKAS, 2004; AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2004, 2006; TAN et al., 2006;
DENG et al., 2010). Recentemente, a técnica LBP apresentou resultados promissores através deste
protocolo e tem atraido a aten¢do da comunidade cientifica devido a sua baixa complexidade com-
putacional e robustez a variacdes de pose e iluminacdo. Entretanto, aplicagdes reais de reconhe-
cimento automatico de faces apresentam caracteristicas particulares, ausentes no modelo FERET,

que serdo abordados no escopo deste trabalho.

2.2 Desafios atuais

De acordo com Delac et al. (DELAC; GRGIC; BARTLETT, 2008), a comparacao de duas imagens
geradas em ambientes controlados é uma questdo dada como resolvida por muitos cientistas, pois
desvios minimos sdao problemas triviais para o padrao dos métodos atuais que oferecem uma taxa
de reconhecimento acima de 90%, desempenho superior a capacidade humana de reconhecimento
nas mesmas condi¢des. Entretanto, estes métodos ainda apresentam resultados inferiores aos seres
humanos quando sdo submetidos a variagdes de pose, expressdo, iluminagdo, envelhecimento e

oclusdo parcial da face.
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Em aplicagdes reais, o nimero reduzido de amostras de treinamento e as variagdes com-
plexas presentes nas amostras de teste acarretam problemas aos sistemas de reconhecimento (LU,
2003). Embora esta condi¢do ndo comprometa plenamente os métodos geométricos (TAN et al.,
2006), muitos estudos baseados em abordagens holisticas relataram depender diretamente da quan-
tidade e representatividade das amostras de treinamento para obter resultados satisfatérios (DENG et
al., 2010; TAN et al., 2006). Dada apenas uma amostra por pessoa, a maioria dos procedimentos ana-
lisados apresenta queda de desempenho ou até mesmo deixa de funcionar. Esta questdo, conhecida

como "one sample per person problem" prové inimeros desafios a comunidade cientifica.

Outro problema presente em sistemas de reconhecimento consiste na rejeicdo confidvel de
amostras que ndo possuem imagens correspondentes no conjunto de treinamento (BRUNELLI; POG-
GIO, 1993), com o proposito de mitigar a ocorréncia de falsos positivos, pois os algoritmos de
busca sempre apresentam o resultado mais proximo, mesmo que este ndo seja o individuo procu-
rado. Os estudos realizados por Turk e Pentland (TURK; PENTLAND, 1991b) e posteriormente por
Perlibakas (PERLIBAKAS, 2004), utilizaram um limiar baseado em métricas para rejeitar amostras
desconhecidas. O limite empregado na classificacdo pode ser definido através de heuristicas ou
aprendizado, considerando a natureza e o comportamento dos dados processados. A resolucdo
desta questao é fundamental para situacdes criticas, como por exemplo a busca de pessoas desa-
parecidas, onde a validagdo precisa dos resultados minimiza o gasto desnecessario com anélise de

DNA e o transtorno emocional dos familiares.
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3 METODOLOGIA

O processo natural de reconhecimento de padrdes tem evoluido durante milhares de anos e sem-
pre desempenhou um papel fundamental para a sobrevivéncia das espécies (DUDA; HART; STORK,
2001). Entretanto, a criacdo de um modelo computacional capaz de realizar esta atividade ainda
€ um desafio. Este problema foi amplamente analisado por Duda et al. (DUDA; HART; STORK,
2001), visando a definicdo de um protétipo para sistemas de classificagdo contendo as seguintes
etapas: aquisi¢do, pré-processamento, classificacdo e pds-processamento. A Figura 3.1 delineia as
principais etapas presentes em um processo automatico de reconhecimento de padrdes. Cada uma
das etapas serd detalhada nas secdes seguintes, contextualizando o problema de reconhecimento

de faces no modelo computacional reconhecido pela literatura.

3.1 Aquisicao de amostras

A etapa de aquisicdo ocorre por meio de um sensor que transforma cada amostra em um sinal di-
gital (DUDA; HART; STORK, 2001). Em aplicacdes de processamento de imagens e reconhecimento
facial as amostras frequentemente sdo convertidas em uma matriz de pixels através de dispositi-
vos oOpticos, do tipo CMOS ou CCD (LITWILLER, 2001), presentes em equipamentos de foto e
filmagem ou scanner. No entanto, sensores térmicos, sonoros ou eletromagnéticos também podem
ser empregados na captacao do sinal, sendo os dois dltimos amplamente utilizados em métodos
de diagndstico assistido por computador (LEAO, 2009). As imagens empregadas na divulgacio de
criancas e adolescentes desaparecidos, por exemplo, sdo geradas em ambientes ndo-controlados

sem qualquer critério de aquisicdo.

3.2 Pré-processamento

Diversos métodos foram empregados para tratar problemas especificos em reconhecimento de pa-
drdes. Contudo, uma pratica comum na maioria dos casos analisados € a inclusdao de uma etapa de
pré-processamento (BRUNELLI; POGGIO, 1993; DENG etal., 2010; KITANI, 2007; THOMAZ, 1999), na
qual podem ser empregadas técnicas de normalizacio, segmentacdo e extracdo de caracteristicas.

Pretende-se assim, padronizar as amostras e facilitar o processamento dos dados.



Processo lterativo

Aquisicao

Extragao de caracteristicas

Resultado

Analise de contexto

Amostra Base
Sexo: Feminino Sexo: Feminino
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Figura 3.1: Etapas presentes em um processo iterativo de reconhecimento de padrdes.
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3.2.1 Normalizacao

As técnicas de normalizacdo visam reduzir a variabilidade das amostras e remover informagdes
indesejadas, geradas pelo processo impreciso de aquisicdo ou por limita¢des dos instrumentos uti-
lizados (AMARAL et al., 2009; DUDA; HART; STORK, 2001). O processo de normaliza¢dao empregado
neste trabalho segue o modelo sugerido por Amaral et al. (AMARAL et al., 2009). Em que, tratam-se
basicamente variacdes de rotacdo, translagdo, escala e iluminacao, conforme ilustrado na Figura
3.2.

Original

Recorte Descoloragao Suavizacao de
Contorno

Equalizacao de
Histograma

Figura 3.2: Normalizacdo de imagens frontais de face.

Mais especificamente, este processo pode ser descrito da seguinte forma: através da iden-

tificacdo manual ou automatica da posi¢ao das pupilas sdo definidos os pontos de referéncia. Em
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seguida submete-se a imagem a uma etapa de rotacdo, cujo objetivo € alinhar esses pontos em
relagcdo ao eixo horizontal. Para isto utilizam-se os valores de seno e cosseno do angulo 6, que
descreve a inclinacdo da reta imagindria formada pelos pontos de referéncia. A Figura 3.3 ilustra

esta etapa.

Figura 3.3: Rotagdo de imagem de face com base na posicao das pupilas.

Sendo assim, cada pixel da imagem original pode ser mapeado em novas coordenadas pelas

equacgoes:

Xg = Xoc050 + y,sen6 3.1
Vg = —Xo8enB +y,cos0. 3.2)

Contudo, este método gera sobreposicao de pixels devido ao arredondamento dos resultados. Por-
tanto, foi implementado um método inverso a partir da decomposicao das equagdes (3.1) e (3.2).
Calcularam-se os pontos de origem (x,,y,) correspondentes a cada ponto de destino (x4,y4), uti-
lizando uma técnica conhecida como rotacdo em duas passadas (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).
Deste modo, isolou-se inicialmente a posi¢do de um dos eixos para compor o célculo referente as

coordenadas do segundo eixo, conforme equacdes (3.4) e (3.6), respectivamente,

Xg = X,c0560 + y,sen0 3.3)

X4 — Yosen0
xo e —

(3.4)

cos0

onde cosO # 0, e a férmula resultante é aplicada ao cdlculo da segunda coordenada:
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Vi = — <w> senB + y,cos0 3.5
cos0
—senB (%) — V4
Yo = —senf ) (3.6)
sen0 ( a0 ) —cos6

Finaliza-se esta etapa aplicando o valor obtido pela Equagao (3.6) na varidvel correspondente da

Equacido (3.4). Dessa forma, a rotacdo € aplicada sem perda de informag¢@o da imagem original.

A seguir, realiza-se a normaliza¢do de escala. Neste processo, padroniza-se a distancia
interpupilar através da multiplicacio de cada pixel da imagem destino pela razdo entre a distancia
interpupilar original e um valor pré-definido, conforme exemplo apresentado nas figuras 3.4(a) e
3.4(b).

95 100

- === = - = ===

(a) b)

Figura 3.4: Distancia interpupilar original (a) e escala normalizada para 100 pixels (b).

Ap6s anormalizagdo da escala € realizado o recorte. Nesta etapa eliminam-se artefatos des-
necessarios, visando preservar apenas as informagdes e caracteristicas mais relevantes aos estudos
sobre biometria de faces frontais. O trabalho de Amaral et al. (AMARAL et al., 2009) propds como
parametro delimitador a utilizacao da razdo durea, proporcao presente em varias medidas faciais,
denotada neste trabalho pela letra ¥ e com valor arredondado de 1,618, devido a sua relevancia em
estudos de proporcao e harmonia facial (MORIHISHA, 2006). Deste modo, é possivel representar
essencialmente a face das pessoas, excluindo, por exemplo, a testa, o cabelo e o pescogo. A relagdo

das medidas de recorte pode ser observada na Figura 3.5.

Na etapa subsequente, objetiva-se reduzir o esfor¢o computacional através de um algoritmo
de descoloragdo que substitua o sistema RGB (Red, Green e Blue), que trabalha com trés canais de
cores, por um sistema de camada unica em escala de cinza. Esta transformacio é gerada através

da seguinte equacao:



17

x/(2*K) Y X2l

x/(2*K)

/2

Figura 3.5: Relacdo das medidas de recorte, onde x = 100 pixels e Kk = 1,618.

(xd»yd) = 0‘299(x07y0)R + 0.587(X0,y0)(; +0.1 14()507)70)3- (3.7)

As constantes 0.299, 0.587 e 0.114 correspondem ao modelo YIQ (Luminance, Inphase e Quadra-
ture), projetado com base no percentual de sensibilidade da visdo humana (GONZALES; WOODS,
2000). Portanto, a Equacao (3.7) fornece um resultado mais adequado que a divisdo proporcional,

com 33% para cada cor do padrao RGB.

Em seguida aplica-se uma técnica de suavizagdo de contorno visando minimizar o efeito
de serrilhado gerado pela rotacdo. Utilizou-se uma matriz de 3x3, para mapear e substituir o valor

do pixel central pela mediana dos pixels vizinhos, conforme exemplo:

101 110 196
95 111 115]. (3.8)
89 99 107
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Os valores contidos no kernel sdo ordenados e o valor central do conjunto se refere a mediana,

conforme vetor abaixo:

[89;95;99;101;107;110;111;115;196;] . 3.9

No exemplo dado, o valor da mediana é o quinto elemento do conjunto ordenado e possui valor
107, que deverd substituir o antigo valor central 111 da matriz. O resultado pode ser observado na

Figura 3.6:

Figura 3.6: Detalhe da etapa de suavizacao de contorno.

A ultima etapa de normalizacdo é a equalizacdo de histograma. Segundo Conci, Azevedo
e Leta (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008), este processo tem como objetivo melhorar o contraste das
imagens através da representac@o dos niveis de cinza de maneira uniforme e distribuida. Portanto,
ao final do processo de normalizacdo acrescentou-se esta técnica visando otimizar imagens de face

com baixo contraste, muito comuns em ambientes ndo-controlados onde a fonte de iluminagdo
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¢ aleatdria e muitas vezes precdria. Outro beneficio que esta técnica proporciona aos estudos
biométricos se deve ao realce de rugas e outros detalhes faciais, aumentando assim a distincao
entre faces de individuos diferentes. Para a aplicacdo desta técnica, calcula-se inicialmente um
histograma, normalizado entre 0 e 1 (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008), que define a probabilidade

original P de distribui¢do dos niveis de cinza presentes na imagem, através da seguinte equagao:

s

P(k) = (3.10)

Ixc’

onde n; € a quantidade de ocorréncias do nivel de cinza ng, € [ e ¢ sdo os nimeros de linhas e
colunas da imagem, ou seja, [ X ¢ € igual ao nimero total n de pixels. Em seguida, para obter o

histograma acumulado normalizado utiliza-se a seguinte funcao de distribui¢ao:
T(k) = i G.11)

i=0 1

O resultado desta equacao gera uma escala probabilistica uniformemente distribuida entre O
e 1. De acordo com Gonzales e Woods (GONZALES; WOODS, 2000), a conversao dos niveis de cinza
para valores probabilisticos é realizada através da divisao de cada nivel pelo nimero de valores
possiveis. Portanto, a conversdao da escala probabilistica para niveis de cinza € obtida através da
operacdo inversa e o nivel de cinza equalizado de um pixel qualquer u da imagem original é dado

por:

ue =T (uo*b), (3.12)

onde u, € o nivel de cinza equalizado, u, € o nivel de cinza original, e o parametro b € o nimero de
valores possiveis na escala de cinza. Para as imagens utilizadas neste trabalho, b = 256. O efeito

deste procedimento pode ser verificado na imagem 3.7.

Figura 3.7: Imagem com histograma original e equalizada.

Contudo, a normaliza¢do de amostras geradas em ambientes controlados, frequentemente
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utilizadas em estudos cientificos, apresenta um grau de complexidade pequeno se comparado ao
tratamento de amostras obtidas em ambientes reais. Logo, isto implica em um desafio ainda maior
para aplicagOes praticas na area de Visdo Computacional. Estudos realizados por Amaral et al.
(AMARAL; THOMAZ, 2008; AMARAL et al., 2009) apresentaram resultados favordveis a utilizacao
deste procedimento aplicado a imagens frontais de face, oriundas de ambientes controlados e nao-

controlados. As imagens 3.8(a) e 3.8(b) apresentam os resultados obtidos nestes trabalhos.

(a) Ambiente controlado (b) Ambiente nido-controlado

Figura 3.8: Imagens médias obtidas em ambientes controlados (a) e ndo-controlados (b), antes e
depois da normalizacao.

3.2.2 Extracao de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas tem como objetivo reduzir a dimensionalidade dos dados eliminando
informacdes redundantes (DUDA; HART; STORK, 2001). Imagens de face sdo frequentemente repre-
sentadas por uma matriz de dimensao / x ¢, contendo valores entre 0 e 255, referentes a intensidade
de cada pixel em escala de cinza. O parametro / € o nimero de linhas e ¢ o numero de colunas (KI-
TANI; THOMAZ, 2006), ou seja, a largura e a altura da imagem em pixels, respectivamente. Deste
modo, as amostras processadas sdo frequentemente representadas por vetores contendo apenas as
informacdes mais relevantes ao contexto da aplicacdo. Os métodos de extracdo empregados em
reconhecimento facial costumam atender situagdes especificas e podem ser classificados em trés
categorias: locais, globais ou hibridos (GUTTA; WECHSLER, 1997; LIAU et al., 2008; TAN etal., 2006),

conforme segue:

a) Métodos locais: Estes métodos possuem duas abordagens principais. A primeira utiliza ca-
racteristicas geométricas, como distincia e forma, para calcular medidas relativas entre com-
ponentes faciais particulares. Estas informagdes sdo representadas por um grafo que sintetiza
a imagem de face e proporciona um processamento rdpido (BRUNELLI; POGGIO, 1993). No
entanto, os processos automadticos para demarcagdo das caracteristicas sdo complexos e impre-

cisos, tornando-os dependentes de procedimentos manuais. A segunda abordagem baseia-se na
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aparéncia de elementos independentes, ou seja, utiliza informagdes globais de regides especi-
ficas da face, como, por exemplo, os olhos, nariz e boca. Permite-se, deste modo, explorar os
fatores de relevancia cognitiva de cada elemento facial (BRUNELLI; POGGIO, 1993; TAN et al.,

2006). As figuras 3.9(a) e 3.9(b), ilustram as caracteristicas frequentemente empregadas em

ambas abordagens.

(a) Caracteristicas geométricas. (b) Aparéncia local.

Figura 3.9: Abordagens de mapeamento local para extracdo de caracteristicas.

Métodos globais: Métodos globais, também conhecidos como holisticos, dominam este campo
de estudo desde 1990 (TAN et al., 2006) e representam cada amostra como uma matriz bidi-
mensional (BRUNELLI; POGGIO, 1993). Esta estrutura permite o desenvolvimento de sistemas
autdbnomos utilizando técnicas de aprendizagem. No entanto, estes métodos sdao altamente de-
pendentes da quantidade e relevancia das amostras de treinamento e exigem uma capacidade
computacional maior para serem implementados, devido ao padrdo de armazenamento dos da-

dos. A Figura 3.10 ilustra a representacao holistica de uma imagem de face.

Meétodos hibridos: Tais métodos empregam informacdes locais e globais. Nesta abordagem,
visa-se preservar as vantagens e reduzir as desvantagens de ambos. Entretanto, este processo
de otimizacdo requer uma andlise precisa sobre quais caracteristicas deverdo ser combinadas
(TAN et al., 2006).

3.2.2.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

Também denominada transformada de Karhunen-Loeve, ou em inglés de Principal Components

Analisys, esta é uma das técnicas mais conhecidas e bem sucedidas no processo de reconheci-

mento facial (KITANI, 2007; TAN et al., 2006). Sua aplicacdo em imagens de faces foi proposta

inicialmente por Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987), visando reduzir a dimensionalidade
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100 | 65 12 .. | 250

23 | 45 23 .. | 189

- 65 65 78 . | 132

- - - .. | 165

114 | 145 | 178 | 212 | 200

Figura 3.10: Extracdo global de caracteristicas: matriz bi-dimensional de intensidade de pixels
em escala de cinza.

dos dados preservando informacgdes relevantes das amostras originais. Em 1991, Mathew Turk e
Alex Pentland (TURK; PENTLAND, 1991a, 1991b) apresentaram um trabalho pioneiro, utilizando
PCA aplicada ao reconhecimento de faces e difundiram o termo eigenfaces, também conhecido
como auto-faces, em fun¢do dos autovetores utilizados para descrever a representacdo das faces no

sub-espacgo gerado.

Inicialmente as imagens sdo representadas como vetores n-dimensionais gerados através
da concatenacdo das linhas de cada imagem, onde n = [ x c¢. Se considerarmos os valores do vetor
x como coordenadas no espagco R”", as imagens de face serdo pontos neste espaco. Sendo assim,
um espago multidimensional de faces contém todas as amostras de um determinado conjunto de
treinamento. A Figura 3.11 ilustra a matriz de faces de dimensdo N x n, onde N € a quantidade de

imagens de face e n é o produto [ * ¢, ou seja, a quantidade total de pixels de cada imagem.

Segundo Kitani e Thomaz (KITANI; THOMAZ, 2006), o excesso de informacao redundante
permite que cada amostra seja representada pela sua variancia em relacdo a média. Portanto, é
plausivel analisar esta variancia em torno de uma média global. Dada a matriz do espago de faces

X, obtém-se o vetor média através da seguinte equacao:

1 N
X=— ; 3.13
x Nz;&, (3.13)

onde N € a quantidade total de amostras do conjunto de treinamento. O vetor gerado € conhecido

como "face média"(KITANI; THOMAZ, 2006) e representa as caracteristicas comuns entre as faces
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Figura 3.11: Representacdo do espaco multidimensional de faces.
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que compdem o espaco multidimensional. Um exemplo de "face média"pode ser observado na
figura 3.12.

Figura 3.12: Imagem de face média.

A equacdo 3.13 calcula a média aritmética de cada coluna da matriz X. Portanto, o desvio

global de cada face devera variar conforme:

Véi :xi_xa (314)

ondei=1,2,...,N. Se entdo aplicarmos a equacdo 3.14 a todas as faces da matriz X, teremos uma
matriz Z que contém apenas as variacdoes de cada face em torno da média X, conforme equacao
3.15:

Z= [zl,zg,...,zN]T. (3.15)

Em seguida, calculam-se os autovetores e autovalores, que descrevem as componentes principais,
utilizando a matriz de covariancia de Z. No entanto, é necessario um esforco computacional
enorme para calcular a matriz de coeficientes S = Z’ Z. Esta operagio é invidvel devido a aloca-

cdo de memoria limitada, visto que para uma imagem de 64x64 pixels, por exemplo, serd gerada
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uma matriz de 4096 x 4096 (KITANI; THOMAZ, 2006). Contudo, € possivel calcular a matriz de

covariancia com esfor¢co muito menor, gerando uma matriz N X N, através da equacao:

77T
Sy = (N_l), (3.16)

segundo Fukunaga (FUKUNAGA, 1990). Entretanto, os autovetores ® da matriz S, calculada ndo

sdo ortonormais. Portanto, Fukunaga (FUKUNAGA, 1990) propde recalcular os autovetores, con-

forme a equacdo abaixo:

=" (3.17)

onde A s3o os autovalores da matriz S e ®* € a nova matriz de transformacio, que descreve as
faces do conjunto de treinamento nesse novo subespaco de menor dimensdo, cujos autovetores sao
ortogonais e ortonormais. Portanto, qualquer andlise sobre as amostras de treinamento deve ser
executada a partir dessa matriz. A etapa de extragdo de caracteristicas, com intuito de reduzir a
dimensionalidade dos dados, se encerra aqui. Entretanto, tendo em vista a comparagao e classifi-
cacdo das imagens em um processo de reconhecimento de padrdes, as amostras de teste também

devem ser projetadas neste mesmo subespaco, conforme a seguinte equagao:

Xpca = (Xteste _X)T-q)*y (3.18)

onde X;.5r € uma amostra de teste e x,., € a representacdo dessa amostra no subespaco das com-

ponentes principais.

Outro aspecto relevante desta técnica € a capacidade de percorrer o subespago gerado pelo
PCA agregando a uma imagem as informacgdes descritas por cada autovetor. Deste modo € possivel
visualizar e analisar as caracteristicas mais variantes em cada conjunto de treinamento. O célculo

deste processo € realizado pela seguinte equagao:

Xnav :xi“‘(P]Tb )bj, (319)

onde (pjT ¢ um autovetor, A; é um autovalor, b é o passo da navegacao € X, € a representacio
gerada com as informacdes do autovetor percorrido. A Figura 3.13 ilustra, no subespago gerado
pelo PCA, a navegacdo sobre o eixo de maior variancia e a distribuicdo bidimensional de um

conjunto de amostras composto por imagens de faces com expressdes neutra e sorrindo.
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Figura 3.13: Distribui¢do bidimensional de amostras e navegacdo no eixo de maior variancia no
subespaco gerado pelo PCA .

3.2.2.2 Padrao Binario Local (LBP)

Inicialmente desenvolvido para atuar na andlise de texturas (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD,
1996), o LBP, do inglés Local Binary Pattern, tem sido empregado, com sucesso, no processo
de reconhecimento de imagens de face. Isso ocorre pelo fato de que as faces podem ser vistas
como uma composicao de micro-padrdes que sao bem descritos por esta técnica (AHONEN; HADID;
PIETIKAINEN, 2006). Neste método cada pixel de uma imagem € substituido por um valor bindrio.
Este valor é determinado pela comparacdo de uma matriz quadrada contendo os pixels vizinhos,

onde cada vizinho € comparado com o valor central, conforme a seguinte condi¢do:

O,vij<vc

bij = (3.20)

)
Lvij > ve
onde v;; é valor de um pixel na posicdo (i, j) e v. € o valor central. Os valores obtidos para cada

vizinho sdo concatenados e o nimero bindrio gerado é convertido na base decimal para substituir
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o valor central v.. A Figura 3.14 ilustra este processo, para uma matriz 3 x 3 de pixels vizinhos, e

apresenta o resultado gerado por esta transformacao:

200 | 80 | 210

mm | 40 | 90 | 110
50 | 50 | 20
Limiar
- 200 | 80 | 210 1] 0| 1
- o >
18, g a0 | 184 | 110 0 1
B AN
e
50 | 50/ | 90 o | o | 1

Binario: 10111000

Decimal: 184

Figura 3.14: Operacdo basica do LBP, com valor bindrio resultante 10111000 e decimal 184.

O tamanho da vizinhanga analisada pode variar e a seguinte notagdo (Q,R) é utilizada
para determinar a configuragdo da matriz, onde Q € a quantidade de pontos comparados ¢ R é
o raio da vizinhanca. Além disso, a vizinhanc¢a pode ser circular ou quadrada, de acordo com a
Figura 3.15. Em seguida a imagem gerada é dividida em regides, habitualmente organizadas em
grades. Entretanto, € possivel empregar outras formas com, ou sem, sobreposicao. A Figura 3.16,

apresenta exemplos dessas divisoes.

Por fim os descritores de textura sdo extraidos de cada regido isoladamente, calculando-se
o histograma de intensidade dos pixels. Os vetores resultantes sdo concatenados em uma tnica

matriz, denominada "Spatially Enhanced Histogram". A Figura 3.17 ilustra esta etapa.

A principal vantagem proporcionada pela técnica LBP origina-se da possibilidade de re-

presentacao das imagens de face sem a necessidade de uma base de treinamento para auxiliar o
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Figura 3.15: Vizinhanca quadrada (8, 1), circular (8, 1), quadrada (8, 2) e circular (16, 2). O
valor dos pontos descentralizados é determinado pela interpolagao bilinear dos pixels vizinhos.

Figura 3.16: Imagem de face processada pelo LBP, dividida em grades 3 x3,5x5e7 x7e
regides especificas dos olhos, boca e nariz.

processo de abstracdo das amostras.

3.3 C(lassificacao

A classificagdo consiste em estabelecer o padrdo correspondente a uma amostra através da criacao
de fronteiras de decisdo baseadas em heuristicas ou geradas por técnicas de aprendizado (EICKE-
LER; JABS; RIGOLL, 2000; YANG; JIN, 2006; CHEN et al., 2009). Segundo Duda et al. (DUDA; HART;
STORK, 2001), a utilizacdo de um classificador complexo pode prejudicar o processo de genera-
lizagdo, entretanto, a selecdo de um limiar adequado € um dos principais problemas nesta area.
Por outro lado, quando este processo visa determinar a semelhanga entre amostras, empregam-se
métricas que podem, ou ndo, levar em consideracdo a distribui¢do do conjunto de treinamento

(PERLIBAKAS, 2004).

Em amostras processadas com o PCA habitualmente emprega-se um classificador de vi-
zinho mais préximo, como por exemplo a distancia Euclidiana. No entanto, a abstra¢do obtida
com o vetor de caracteristicas permite o desenvolvimento de diversas teorias de classificacio. Um

estudo comparativo realizado por Perlibakas (PERLIBAKAS, 2004) prop0s a implementa¢do de uma
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dtaalne

Figura 3.17: Descritores de textura independentes, concatenados para compor o histograma
global.

medida baseada no Erro Médio Quadratico e comparou 14 métricas e suas derivacdes, obtendo as
melhores taxas de reconhecimento com a distancia de Mahalanobis, ponderada pelos autovalores.
No presente trabalho, adotaram-se as distancias Euclidiana, Mahalanobis convencional, Mahala-
nobis ponderada e Erro Médio Quadratico modificado, descritas a seguir, considerando que m < n,
x € a imagem de teste e y uma imagem da base de treinamento, ambas projetadas no subespago

gerado pelo PCA:

a) Euclidiana

d(x,y) = Z(xi—yi)z; (3.21)

b) Mahalanobis
d(x,y) = (x—)85 ' (x—y)", (3.22)

onde S, é a matriz de covariancia da base de treinamento;
¢) Mahalanobis ponderada
m
d(x,y) ==Y xiyi/1/A; (3.23)
i=1
d) Erro médio quadratico modificado

m T e — o2
d(x,y) = == /A6 —vi)” (3.24)

n 2\ 2
i1 X i1 i

Através do estudo realizado por Perlibakas (PERLIBAKAS, 2004), conclui-se que uma unica abor-
dagem € incapaz de resolver todos os problemas de classificacao e a combinagao de multiplos
classificadores, com base em aspectos distintos das amostras, pode melhorar a taxa de reconheci-

mento.
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Para classificar as amostras geradas pelo LBP utilizam-se, basicamente, métricas que per-
mitam explorar a relevancia de algumas caracteristicas faciais sobre outras, no processo de reco-
nhecimento (ZHAO et al., 2003). Deste modo, € possivel definir pesos especificos para cada regido
da grade de histogramas. Portanto, adotou-se neste trabalho a distancia Qui-Quadrado, também

empregada por Ahonen et. al. (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2004, 2006), definida abaixo:

vij)?
%W X y ZWJ le_i_-;l]‘] ) (3.25)

onde x e y s@o as matrizes de histogramas a serem comparadas, i ¢ um elemento do histograma
correspondente a j-€sima regido e w; € o peso pré-definido para a regido j. Tal abordagem apre-
sentou bons resultados nos estudos realizados por Ahonen et al. (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN,
2004, 2006).

3.4 Pés-processamento

Esta etapa contempla as atividades de avaliagc@o e andlise de contexto, responsaveis por aprimorar
o processo e adequar resultados imprecisos, respectivamente. A etapa de avaliacdo consiste na
validagdo dos resultados e definicdo de acdes paralelas. Supondo que uma amostra de teste seja
identificada, a amostra de treinamento correspondente pode ser removida da base. Caso contrério,
a amostra procurada pode ser incluida no conjunto de treinamento para futuras buscas. Na etapa
de andlise de contexto, o conhecimento a priori € utilizado como fator de decisdo. Um resultado
classificado como invéalido pode ser substituido pelo resultado vdlido mais préximo, ou mais ade-
quado as informagdes pré-estabelecidas (DUDA; HART; STORK, 2001). Considerando a hipétese de
busca por uma pessoa do sexo feminino, qualquer pessoa do sexo masculino presente no resultado

pode ser descartada, conforme exemplo apresentado na Figura 3.18:

Amostra de Teste

Sem contexto:
Base completa

Com contexto:
Apenas sexo feminino

Figura 3.18: Filtragem dos resultados de acordo com o contexto da busca.



30

3.5 Consideracoes Complementares

Este capitulo descreveu o arcabougo principal de reconhecimento de padrdes adotado na literatura
afim para resolver problemas como o reconhecimento automético de faces, contexto de investiga-
cdo deste estudo. Considerando a revisao de trabalhos realizada no capitulo anterior e a metodo-
logia de normalizacdo de (AMARAL; THOMAZ, 2008; AMARAL et al., 2009), fez-se uma descri¢ao
detalhada dos cédlculos e métodos empregados para composicao de todas as etapas do procedimento
de reconhecimento automético de uma imagem de face, utilizando abordagens local e global de
extracdo de caracteristicas, baseadas respectivamente nas técnicas LBP e PCA. No préximo capi-
tulo, descrevem-se os principais experimentos e resultados obtidos neste estudo utilizando bases

publicas de imagens de faces.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo discutidos os resultados obtidos visando compreender os fendmenos envolvidos
no processo de reconhecimento de imagens de faces. Com o propésito de analisar o desempenho de
abordagens locais e globais, realizaram-se ensaios empiricos utilizando as técnicas LBP e PCA em
trés bases distintas. Todos experimentos realizados utilizaram scripts desenvolvidos em linguagem

Python 2.7, utilizando as bibliotecas Numpy e Scipy.

4.1 Base de Imagens de Face

A defini¢cdo das bases foi realizada levando-se em consideracdo as seguintes questdes: permitir a
comparacao com outros estudos realizados nesta drea; analisar o problema de restricdo amostral;
avaliar o processo de reconhecimento sob variagOes de expressdo, pose € iluminacdo. Portanto,

empregaram-se trés conjuntos com caracteristicas especificas, detalhadas a seguir:

a) FEI Face Database: criada e mantida pelo Departamento de Engenharia Elétrica do Centro
Universitario da FEI, esta base é composta por 14 imagens de 200 individuos, 100 homens e 100
mulheres, com variagdes de pose e iluminacao, totalizando 2800 imagens, capturadas de acordo
com o procedimento descrito por (JUNIOR; THOMAZ, 2006). Para este estudo empregaram-se
900 imagens de face, distribuidas em 5 grupos: 200 imagens frontais de faces com expressao
neutra; 200 imagens frontais de faces com expressdo sorrindo; 200 imagens de faces com
variagcdo de pose para a esquerda; 200 imagens de faces com variacdo de pose para a direita; e

100 imagens frontais de face com problemas de iluminagdo. Ilustrada na Figura 4.1.

b) FERET: largamente empregada como parametro de avaliacdo e comparagdo em estudos de
reconhecimento facial, esta base € composta por 14.126 imagens, de 1.199 individuos, com
variagdes, de sexo, etnia, expressao facial e duplicidade com intervalos de captura. Neste estudo
utilizaram-se 400 imagens, de 200 individuos, organizados em 2 grupos: 100 imagens frontais

com expressao neutra e 100 imagens frontais com expressao sorrindo. Ilustrada na Figura 4.2.

c) JAFFE: frequentemente aplicada a estudos sobre expressao facial, esta base é formada basica-
mente por mulheres japonesas e contém 213 imagens, de 10 pessoas distintas, apresentando 7
variacOes de expressao facial com duplicidades. Neste trabalho empregaram-se todas as ima-

gens, com 1 expressdo neutra e 6 variagdes para cada individuo. Ilustrada na Figura 4.3.
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Figura 4.1: Imagens da base FEI, contendo variagdes de expressao, pose e iluminagao.

Figura 4.3: Imagens da base JAFFE, contendo uma imagem neutra e seis variagdes de expressao

por pessoa .
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4.1.1 Normalizacido das amostras

As imagens empregadas nos experimentos deste trabalho foram normalizadas de acordo com a
metodologia proposta por Amaral et al.(AMARAL et al., 2009), um exemplo dessas amostras pode
ser observado através da Figura 4.4, onde as trés bases utilizadas apresentam as mesmas dimensoes

€ 0 mesmo aspecto visual.

100 , , 100 | 100

Figura 4.4: Imagens normalizadas das bases FEI, FERET e JAFFE.

4.2 Projecao de auto-faces

Com o prop6sito de analisar a distribui¢do das amostras no subespago gerado pelo PCA e identi-
ficar as caracteristicas mais variantes em cada base, realizou-se o deslocamento da imagem média
sobre o eixo de maior variincia, para cada conjunto de processado, dentro dos limites +3+/A;. A

Figura 4.5 ilustra esta analise.

Através da projecdo no subespaco de caracteristicas pode-se observar basicamente varia-
coes de expressdo nas bases FEI e JAFFE e etnia na base FERET. De acordo com os resultados
obtidos com as bases FEI e JAFFE conclui-se que a componente de maior variancia descreve as
caracteristicas mais representativas de cada base. No entanto, a base FERET nao é composta sime-
tricamente por pessoas negras e caucasianas e mesmo assim as diferencas étnicas foram claramente
mapeadas, 1sso ocorre pelo fato de que o PCA utiliza como varidveis de entrada o valor dos pixels
de cada imagem em escala de cinza. Portanto, a tonalidade da pele afeta diretamente a distribui¢ao

das amostras. Além disso, cada autovetor ndo € responsavel por apenas uma caracteristica distinta
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Figura 4.5: De cima para baixo, deslocamento da imagem média sobre o eixo de maior variancia
gerado pelo PCA sobre a base FEI, FERET e JAFFE.

e em uma andlise mais detalhada identificam-se, também, variacOes de género nas bases FEI e
FERET e tamanho da face na base JAFFE.

4.3 Reconhecimento automatico de imagens de faces

Nos experimentos de reconhecimento automatico de faces utilizaram-se duas metodologias para
avaliagdo das técnicas empregadas. Com o intuito de comparar os resultados obtidos com a litera-
tura afim adotou-se o protocolo FERET (PHILLIPS et al., 2000) , onde o conjunto de treinamento é
gerado apenas com imagens frontais neutras e os testes sao realizados com demais amostras pre-
sentes em cada base, neste trabalho estd abordagem serd denominada homogénea. No segundo
modelo empregou-se a técnica de validagdo cruzada leave-one-out, a fim de utilizar um conjunto
de treinamento heterogéneo, comum em ambientes reais. Para medir a precisdo dos métodos ana-
lisados gerou-se uma taxa de classificacio cumulativa, considerando o reconhecimento de uma
amostra de teste ao longo das cinquenta amostras de treinamento mais semelhantes. Também € va-
lido salientar que neste estudo a base FERET ¢ a tinica que caracteriza o problema de uma amostra
de treinamento por pessoa no ambiente heterogéneo. Portanto, quando necessario, analisou-se esta

questao de modo particular.
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4.3.1 Experimentos com LBP

Nestes experimentos avaliaram-se os parametros da técnica LBP e a taxa de reconhecimento utili-
zando regides especificas da face. Empregaram-se, trés grades distintas e sete padrdes de regides
faciais para a extragdo dos histogramas, conforme apresentados nas figuras 4.6 e 4.7, respectiva-
mente. Utilizaram-se, também, em todos os testes com LBP, raios de vizinhanga 1 e 2, conforme
ilustrado na Figura 4.8. Os resultados obtidos entre estes parametros de pré-processamento nao
apresentaram diferencas relevantes. No entanto, a definicdo de uma grade adequada se mostrou

fundamental neste processo.

Figura 4.6: Da esquerda para direita, grades 3x3, 7x7 e 7x7 ponderada. As regides preta, cinza

escuro, cinza claro e branco, receberam os pesos 0, 1, 2 e 4, respectivamente.

Figura 4.7: Padrdes de regides faciais empregadas no reconhecimento com LBP.
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Figura 4.8: Imagens pré-processadas pelo LBP com raios de vizinhanca 1 e 2.

No ensaio inicial, compararam-se as configura¢des para grades de extracao dos histogramas
locais utilizando os padrdes 3x3, 7x7 e 7x7 ponderada. Em ambos modelos analisados, homogeé-
neo e heterogéneo, observaram-se resultados superiores com as grades 7x7, com e sem ponde-
racdo. Contudo, no ambiente heterogéneo a grade ponderada foi superior a0 mesmo layout sem
ponderacao, para as bases FEI e FERET, este resultado pode ser observado nas figuras 4.9, 4.10,
4.11 e 4.12. Isso ocorre por que tais ambientes possuem amostras de treinamento com variagoes
de expressdo, pose e iluminagdo. Esta caracteristica torna ainda mais necessario o uso de pesos
especificos para cada regido facial, visando reduzir erros gerados por desvios nas imagens. Em
relacdo a base JAFFE a taxa de reconhecimento foi altamente influenciada pela grande quantidade
de amostras por pessoa. Portanto, os resultados obtidos ndo favorecem uma andlise apurada das
grades, conforme ilustrado nas figuras 4.13 e 4.14. Contudo, estudou-se este caso com 0 propdsito
de enfatizar os beneficios da utilizacdo de multiplas imagens de cada individuo em situacdes com

grande variacdo amostral.

Em seguida verificou-se a taxa de classificagc@o para regides faciais especificas empregando-

se os olhos, o nariz e a boca, individualmente. Os resultados gerados com as bases FEI e FERET,
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destacaram a ineficiéncia da regiao bucal no processo de reconhecimento facial, conforme apre-
sentado nas figuras 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18. Pois esta area é a mais afetada pelas variacOes de
expressdo presentes nas amostras. Para as regides dos olhos e do nariz, a base FEI apresentou
resultados muito préximos em ambiente homogéneo e em ambiente heterogéneo a regido do nariz
foi superior, devido a estabilidade sob variagdes de expressdo. Entretanto, para a base FERET
obteve-se resultados superiores com a regido dos olhos para os dois modelos analisados, homogeé-
neo e heterogéneo. A base JAFFE apresentou um comportamento distinto, devido a sua estrutura
baseada em variacdes de expressdo intensas, no ambiente homogéneo apenas a regido do nariz
se destacou das demais, porém, no ambiente heterogéneo todas regides tiveram um desempenho

similar, de acordo com as figuras 4.19 e 4.20.

Analisou-se, também, a composi¢do de padrdes, utilizando as regides especificadas no ex-
perimento anterior, através das seguintes combinacdes: olhos e nariz; olhos e boca; nariz e boca;
olhos, nariz e boca. Com excecdo da base JAFFE, todos testes demonstraram bom desempenho
com a combinacdo das regides do olhos e do nariz. Este resultado enfatiza a desvantagem de
se empregar a regido bucal no processo de reconhecimento automatico de imagens de faces com
variacOes de expressdo, em ambientes homogéneos ou heterogéneos. Os resultados desta andlise
podem ser observados nas figuras 4.21, 4.22,4.23, 4.24, 4.25 e 4.26.

Os experimentos desta secdo permitiram definir os melhores parametros para utilizacdo da
técnica LBP no contexto analisado por este trabalho. Observou-se que os raios de vizinhanca em-
pregados apresentam uma diferenca irrelevante para a aplica¢do deste estudo. Por outro lado, a
redugdo das dimensdes da grade melhora consideravelmente o desempenho do classificador, pois
aumenta o grau de detalhamento do histograma gerado. Em relag¢do a grade ponderada verificou-
se um acréscimo na taxa de reconhecimento, principalmente em ambientes heterogéneos, devido
a valorizacdo de regides mais discriminantes e a suavizagdo de desvios amostrais. Contudo, os
resultados obtidos no ambiente heterogéneo sdo muito baixos e ficam aquém das taxas geradas no
ambiente homogéneo e apresentadas na literatura afim. Por fim, os ensaios acerca das regides faci-
ais especificas sdo favoraveis ao uso exclusivo dos olhos e do nariz como elemento de comparagao

no processo de reconhecimento automdtico de faces através da técnica LBP.

4.3.2 Experimentos com PCA

As andlises realizadas com PCA foram conduzidas com o propésito de identificar as melhores
métricas e a quantidade minima de componentes necessarias para o reconhecimento de imagens
de faces. Investigou-se, ainda, a capacidade de discriminacdo das amostras pré-processadas pelo

operador bindrio do LBP através do subespaco gerado pelo PCA.
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Figura 4.21: Comparacao de combinagdes das regides faciais na base FEI homogénea.
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Inicialmente, verificou-se a taxa de classificacdo das distancias Euclidiana, Mahalanobis,
Erro Médio Quadratido modificado e Mahalanobis ponderada, para quantidades distintas de com-
ponentes principais e precisdo de acerto restrita a amostra mais semelhante. Em geral, para as trés
bases, obtiveram-se os melhores resultados com as métricas Mahalanobis e Mahalanobis ponde-
rada, utilizando todas as componentes possiveis, conforme ilustrado nas figuras 4.27, 4.28, 4.29,
4.29, 4.31 e 4.32. Observou-se que, em ambientes homogéneos as métricas apresentaram cres-
cimento continuo com a adicdo de componentes. Entretanto, em ambientes heterogéneos as dis-
tancias Mahalanobis e Mahalanobis ponderada demonstraram bom desempenho com um niimero

reduzido de componentes para as bases FEI e FERET, respectivamente.

Conforme proposto, no experimento seguinte empregaram-se as amostras pré-processadas
pelo operador bindrio do LBP como parametro de entrada para os cdlculos do PCA, utilizando
raios de vizinhanca 1 e 2. Em geral, os resultados foram inferiores a abordagem original do PCA,
para todas bases e ambientes e os raios de vizinhanca novamente nao apresentaram diferencas rele-
vantes. Contudo, neste ensaio obtiveram-se as melhores taxas de reconhecimento para a distancia
de Erro Médio Quadratico modificado. As figuras 4.33, 4.34, 4.35, 4.36, 4.37 e 4.38 ilustram estd

analise.

4.3.3 Comparacao entre LBP e PCA

Utilizando como parametro os melhores resultados obtidos nos experimentos individuais pode-
se comparar as técnicas LBP e PCA para bases e modelos de avaliacdo distintos. Portanto,
empregaram-se as grades 7x7 e 7x7 ponderada para a técnica LBP e as métricas Mahalanobis
e Mahalanobis ponderada, com todas componentes, para o PCA. Mantiveram-se as taxas para os
raios de vizinhanca 1 e 2 em cardcter ilustrativo. Em geral, o desempenho do PCA foi melhor que
o LBP. Considerando-se o indice cumulativo de precisdo, em ambientes homogéneos os resultados
de ambas técnicas foram semelhantes. No entanto, para ambientes heterogéneos o PCA apresen-
tou taxas de reconhecimento superiores com as duas métricas propostas para esta andlise. Estes
resultados podem ser observados nas figuras 4.39, 4.40, 4.41,4.41, 4.43 e 4.44.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho realizou-se uma estudo comparativa entre as técnicas LBP e PCA, aplicadas ao re-
conhecimento automatico de faces, com o propoésito de identificar os parametros adequados para
implementac¢do de abordagens baseadas em caracteristicas locais ou globais. Analisou-se a capaci-
dade de classificacdo desses métodos sobre bases homogéneas e heterogéneas e em situagdes onde
ha apenas uma imagem de treinamento por pessoa, utilizando amostras com desvios de expressao,
pose e iluminacdo. Para isto, desenvolveu-se um arcabouco computacional completo, composto
pelas etapas de normalizacdo, extracdo de caracteristicas e classificacdo, presentes na literatura

afim.

Como abordagem local investigou-se a técnica LBP, devido as boas taxas de reconheci-
mento apresentadas em estudos semelhantes e a possibilidade de utilizar regides faciais especificas
para a classificacdo das amostras. Identificou-se, no presente trabalho, que a variacdo dos raios de
vizinhanga, aplicados no pré-processamento, ndo proporciona melhorias relevantes. No entanto,
resultados favordaveis puderam ser observados com a reducdo das dreas que compdem a grade de
extragdo. Esta alteracdo melhora consideravelmente o desempenho do classificador, em detrimento
do custo computacional, pois aumenta o grau de detalhamento do histograma gerado. A ponde-
racdo dessas dreas permite a valorizacao de regides mais discriminantes e a suavizacao de regides

nocivas ao processo, melhorando ainda mais as taxas de reconhecimento.

Verificou-se também, que o LBP € robusto a variagdes de iluminagdo, escala e pose, por
que extrai um padrio local relativo ao pixel central e utiliza compara¢do por histogramas. Além
disso, este método ndo requer treinamento, portanto ndo precisa ser atualizado a cada adi¢ao de
amostra na base de busca, e também € invariante ao problema limitagdo amostral. A utilizacao de
multiplas amostras por pessoa aumenta a probabilidade de reconhecimento. Contudo, observou-
se uma fragilidade a variagdes na base de treinamento. Portanto, recomenda-se o uso de bases

homogénea ou pesos que neutralizem as variacoes.

Em relacdo a andlise de regides faciais concluiu-se que os olhos sdo mais adequados para
base homogénea e o nariz para base heterogénea, por que varia pouco sob desvios de expressdo. Os
experimentos com composi¢des faciais apresentaram os melhores resultados com a combinagdo
de olhos e nariz para ambos ambientes, homogéneos e heterogéneos, enfatizando ainda mais a
relevancia destas regides para o reconhecimento de faces. Por outro lado, a regido bucal foi pior

em todos experimentos, devido a existéncia de variacdes de expressao.
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Para andlise de abordagens globais empregou-se o método PCA, uma das técnicas mais bem
sucedidas no processo de reconhecimento facial. Verificou-se que para imagens pré-processadas,
de acordo com a metodologia proposta por Amaral et al (AMARAL et al., 2009), deve-se utilizar
todas componentes principais, pois a etapa de normalizag¢do elimina praticamente todos artefatos.
Caso seja necessario limitar a quantidade de componentes deve-se empregar a distancia Mahalano-
bis ou Mahalanobis ponderada. E em situagdes onde hd restricdo amostral, ambientes heterogéneos
sdo mais eficientes do que ambientes homogéneos. No entanto, reduzindo-se a quantidade de com-
ponentes obtiveram-se os melhores resultados com bases homogéneas, e para bases com multiplas

amostras por pessoa também ¢é apropriado trabalhar neste ambiente.

Observou-se, também, que o uso da distancia Euclidiana é adequado em bases homogéneas,
que ndo contém desvios de expressdo, pose e iluminacdo. E por este motivo € ruim em bases
heterogéneas. A distancia por Erro Médio Quadrético modificado obteve seu melhor desempenho
com imagens pré-processadas pelo operador bindrio do LBP. Contudo, todos resultados obtidos

pelo PCA com estas amostras sdo inferiores as outras abordagens.

Em geral, o PCA foi melhor que o LBP na maioria dos experimentos realizados. Anali-
sando os resultados obtidos acredita-se que empregar um critério de pré-classificacdo considerando
as 10 amostras mais semelhantes € razodvel para verificacio manual, pois possui na maioria dos
casos analisados uma taxa de reconhecimento superior a 90%. Por fim, conclui-se, também, que
ambientes homogéneos, compostos por imagens frontais neutras, sao ideais para a implementa-
cdo de sistemas de reconhecimento automaético de faces. Este modelo € apropriado para situagdes
onde hd restricdo amostral. No entanto, a utilizagdo de multiplas imagens por pessoa otimiza a

classificagdo, caso todos individuos possuam as mesmas variagoes.

O reconhecimento automético de criangas e adolescentes desaparecidos proporciona a cria-
cdo de um ambiente heterogéneo, no qual o PCA obteve resultados superiores, pois ndo ha critério
para aquisi¢cdo das imagens de treinamento. Contudo, o LBP € mais adequado para tratar variacdes
de captura e problemas de oclusio parcial da face, presentes nesta aplicacdo. Portanto, € necessario
empregar ambas abordagens, locais e globais, para tratar caracteristicas especificas de acordo com

o contexto de cada busca.

5.1 Trabalhos Futuros

Com base na revisdo bibliogréfica realizada e nos resultados obtidos através dos experimentos
deste estudo, algumas sugestdes foram elaboradas com o propdsito de contribuir com o desen-
volvimento de pesquisas sobre reconhecimento automdtico de imagens de faces. Inicialmente,

acredita-se que seja necessario o desenvolvimento de um novo protocolo de avaliacdo que con-



59

sidere ambientes heterogéneos e problemas de restricdo amostral, a fim de, analisar problemas

presentes em aplicacdes reais.

Quanto a melhoria dos métodos comparados, recomenda-se a implementacao de técnicas
de aprendizado para a otimizacdo dos parametros do LBP e identificacio das regides mais discri-
minantes da face em um conjunto de treinamento especifico. Sugere-se ainda, desenvolver aborda-
gens hibridas combinando caracteristicas das técnicas analisadas neste estudo, como por exemplo,
processando os histogramas do LBP através do PCA para reduzir a redundancia dos dados, ou

também, empregar pesos faciais em uma abordagem global como o PCA.



60

REFERENCIAS

AG, B. BiolD Face Database. 2001. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://support.bioid.com/downloads/facedb/index.php>.

AHONEN, T.; HADID, A.; PIETIKAINEN, M. Face recognition with local binary patterns.
Computer Vision ECCV 2004, Springer, v. 3021, p. 469—-481, 2004.

AHONEN, T.; HADID, A.; PIETIKAINEN, M. Face description with local binary patterns:
Application to face recognition. IEEE Transaction Pattern Analisys and Machine Intelligence,
IEEE Computer Society, v. 28, p. 2037-2041, 2006. ISSN 0162-8828.

AMARAL, V. et al. Normalizagdo espacial de imagens frontais de face em ambientes controlados
e ndo-controlados. FaSCi-Tech, FATEC Sao Caetano, v. 1, n. 1, 10 2009.

AMARAL, V.; THOMAZ, C. E. Normaliza¢cdo espacial de imagens frontais de face. [S.1.], 10
2008.

AT&T. ORL Face Database. 1994. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html>.

BARTLETT, M. S.; MOVELLAN, J. R.; SEINOWSKI, T. J. Face recognition by independent
component analysis. IEEE Transactions on Neural Networks, IEEE, v. 13, n. 6, p. 1450-1464,
2002.

BELHUMEUR, P. N.; HESPANHA, J.; KRIEGMAN, D. J. Eigenfaces vs. fisherfaces:
Recognition using class specific linear projection. In: Proceedings of the 4th European

Conference on Computer Vision-Volume I - Volume I. London, UK: Springer-Verlag, 1996. p.
45-58. ISBN 3-540-61122-3.

BERN, U. de. IAM Face Database. 2008. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://www.iam.unibe.ch/fki/databases/iam-faces-database>.

BRASIL, D. do. Cadastro Nacional para Criangas Desaparecidas Ndao Funciona. Acessado em:
31 Jul. 2011. Disponivel em: <http://desaparecidosdobrasil.org/>.

BRUNELLI, R.; POGGIO, T. Face recognition: Features versus templates. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intalligence, v. 15, n. 10, p. 805-821, 10 1993.

CHELLAPPA, R.; WILSON, C.; SIROHEY, S. Human and machine recognition of faces: a
survey. Proceedings of the IEEE, v. 83, n. 5, p. 705 =741, may 1995. ISSN 0018-9219.

CHEN, Y. et al. Similarity-based classification: Concepts and algorithms. J. Mach. Learn. Res.,
Journal of Machine Learning Research, v. 10, p. 747-776, 2009. ISSN 1532-4435.

CONCI, A.; AZEVEDO, E.; LETA, F. R. Computacdo Grdfica. 2. ed. Rio de Janeiro, RJ, BR:
Editora Campus Elsevier, 2008. ISBN 978-85-35223-29-3.

DELAC, K.; GRGIC, M.; BARTLETT, M. S. Recent Advances in Face Recognition. [S.l.]: In-teh,
2008.



61

DELAC, K.; GRGIC, M.; GRGIC, S. Independent comparative study of pca, ica, and 1da on the
feret data set. International Journal of Imaging Systems and Technology, Citeseer, v. 15, n. 5, p.
252-260, 2005.

DENG, W. et al. Robust, accurate and efficient face recognition from a single training image: A
uniform pursuit approach. Pattern Recognition, Elsevier Science Inc., n. 5, p. 1748-1762, 2010.
ISSN 0031-3203.

DESAPARECIDOS, C. das Criancas e A. Desaparecimento de Criangas e
Adolescentes: CPI em ag¢do. Acessado em: 31 Jul. 2011. Disponivel em:
<http://www.cpicriancasdesaparecidas.com.br/>.

DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. G. Pattern Classification. 2. ed. [S.l.]: Wiley-Interscience,
2001.

EICKELER, S.; JABS, M.; RIGOLL, G. Comparison of confidence measures for face recognition.
In: FG ’00: In proceedings of the Fourth IEEE International Conference on Automatic Face and
Gesture Recognition 2000. [S.1.]: IEEE Computer Society, 2000. p. 257.

ESSEX, U. de. PEIPA Face Database. 2004. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://peipa.essex.ac.uk/index.html>.

FISHER, R. A. The use of multiple measurements in taxonomic problems. Annals of Eugenics,
Wiley Online Library, v. 7, n. 2, p. 179-188, 1936.

FUKUNAGA, K. Introduction to statistical pattern recognition (2nd ed.). San Diego, CA, USA:
Academic Press Professional, Inc., 1990. ISBN 0-12-269851-7.

GATTAS, G. J. E; FIGARO-GARCIA, C. Caminho de Volta: Tecnologia na busca de criangas

e adolescentes desaparecidos no estado de Sdao Paulo. Sdo Paulo, SP, BR: Secretaria Especial de
Direitos Humanos: CONANDA - Conselho Nacional dos Direitos da Crianga e do Adolescente,
2007. ISBN 978-85-89169-02-8.

GONZALES, R. C.; WOODS, R. E. Processamento de Imagens Digitais. 1. ed. [S.1.]: Edgard
Bliicher, 2000. ISBN 8521202644.

GUTTA, S.; WECHSLER, H. Face recognition using hybrid classifiers. Pattern Recognition,
v. 30, n. 4, p. 539-553, 7 1997.

JUNIOR, L. L. O.; THOMAZ, C. E. Captura e alinhamento de imagens: Um banco de faces
brasileiro. [S.1.], 6 2006.

KANADE, T. Picture processing system by computer complex and recognition of human faces.
Tese (Tese de Doutorado) — Kyoto University, 1973.

KIRBY, M.; SIROVICH, L. Application of the karhunen-loeve procedure for the characterization
of human faces. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, v. 12, n. 1, p.
103 —108, jan 1990. ISSN 0162-8828.

KITANIL E. C.; THOMAZ, C. E. Um tutorial sobre andlise de componentes principais para o
reconhecimento automdtico de faces. [S.1.], 5 2006.

KITANI, E. K. Andlise de discriminantes lineares para modelagem e reconstrugdo de imagens de
faces. Dissertacao (Dissertacdo de Mestrado) — Centro Universitdrio da FEI, 2007.



62

LEAO, R. D. Extracdo multilinear de informacdes discriminantes em imagens de ressondncia
magnética do cérebro humano. Dissertagao (Dissertacdo de Mestrado) — Centro Universitario da
FEI, 2009.

LIAU, H. F. et al. New parallel models for face recognition. In: DELAC, K.; GRGIC, M.;
BARTLETT, M. S. (Ed.). Recent Advances in Face Recognition. [S.1.]: In-teh, 2008. v. 1, p.
15-28.

LITWILLER, D. CCD vs. CMOS: Facts and Fiction. [S.1.], 2001.

LU, X. Image analysis for face recognition - A brief survey. 2003. Acessado em: 10 Mai. 2010.
Disponivel em: <https://www.msu.edu/ lvxiaogu/publications/>.

MARTINEZ, A.; BENAVENTE, R. The AR Face Database. Bellatera, Jun 1998.

MATURANA, D.; MERY, D.; SOTO, 1. Face recognition with local binary patterns, spatial
pyramid histograms and naive bayes nearest neighbor classification. In: Proceedings of the 2009
International Conference of the Chilean Computer Science Society. Washington, DC, USA: IEEE
Computer Society, 2009. (SCCC ’09), p. 125-132. ISBN 978-0-7695-4137-2.

MIT. MIT Face Database. 1991. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://vismod.media.mit.edu/vismod/>.

MORIHISHA, O. Avalia¢do comparativa entre agradabilidade facial, proporcdo durea e padrdo
facial. Dissertagao (Dissertacdo de Mestrado) — Centro Universitario da FEI, 2006.

OHIO, U. de. AR Face Database. 1998. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://www?2.ece.ohio-state.edu/ aleix/ARdatabase.html>.

OJALA, T.; PIETIKAINEN, M.; HARWOOQOD, D. A comparative study of texture measures with
classification based on featured distributions. Pattern Recognition, Elsevier, v. 29, n. 1, p. 51-59,
1996.

PANTIC, M.; ROTHKRANTZ, L. J. M. Automatic analysis of facial expressions: The state of the
art. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intalligence, IEEE Computer Society,
v. 22, n. 12, p. 1424-1445, 12 2003.

PERLIBAKAS, V. Distance measures for pca-based face recognition. Pattern Recognition,
Elsevier Science Inc, New York, NY, USA, v. 25, n. 6, p. 711-724, 2004. ISSN 0167-8655.

PHILLIPS, P. J. et al. The feret evaluation methodology for face-recognition algorithms. In:
IEEE Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence. Washington, DC, USA: IEEE
Computer Society, 2000. v. 22, p. 1090-1104.

S., B. D. et al. The csu face identification evaluation system: its purpose, features, and structure.
In: Proceedings of the 3rd international conference on Computer vision systems. Berlin,
Heidelberg: Springer-Verlag, 2003. (ICVS’03), p. 304-313. ISBN 3-540-00921-3.

SIROVICH, L.; KIRBY, M. Low-dimensional procedure for the characterization of human faces.
Journal of Optical Society of America A, OSA, v. 4, n. 3, p. 519-524, 1987.

STANDARDS, N. N. I. of; TECHNOLOGY. FERET Face Database. 1996. Acessado em: 03 Set.
2011. Disponivel em: <http://face.nist.gov/colorferet/>.



63

SWETS, D. L.; WENG, J. Using discriminant eigenfeatures for image retrieval. IEEE Trans.
Pattern Anal. Mach. Intell., IEEE Computer Society, Washington, DC, USA, v. 18, p. 831-836,
August 1996. ISSN 0162-8828.

TAN, X. et al. Face recognition from a single image per person: A survey. Pattern Recognition,
Elsevier Science Inc., n. 9, p. 1725-1745, 2006. ISSN 0031-3203.

TECHNOLOGY, G. 1. of. Georgia Tech Face Database. 1999. Acessado em: 06 Set. 2011.
Disponivel em: <http://www.anefian.com/research/face_reco.htm>.

THOMAZ, C. E. Estudo de classificadores para o reconhecimento automdtico de faces.
Dissertacao (Dissertagdo de Mestrado) — Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro,
1999.

THOMAZ, C. E.; GILLIES, D. E; FEITOSA, R. Q. Using mixture covariance matrices to
improve face and facial expression recognitions. Pattern Recogn. Lett., Elsevier Science Inc., New
York, NY, USA, v. 24, p. 2159-2165, September 2003. ISSN 0167-8655.

THOMAZ, C. E.; GILLIES, D. E; FEITOSA, R. Q. A new covariance estimate for bayesian
classifiers in biometric recognition. IEEE Transactions on Circuits and Systems, v. 14, n. 2, p.
214-223, 2004.

THOMAZ, C. E.; GIRALDI, G. A. A new ranking method for principal components analysis and
its application to face image analysis. Image Vision Comput., Butterworth-Heinemann, Newton,
MA, USA, v. 28, p. 902-913, June 2010. ISSN 0262-8856.

TURK, M.; PENTLAND, A. Eigenfaces for recognition. Journal of Cognitive Neuroscience, MIT
Press, n. 1, p. 71-86, 1991. ISSN 0898-929X.

TURK, M.; PENTLAND, A. Face recognition using eigenfaces. Computer Vision and Pattern
Recognition, IEEE Computer Society, p. 586591, 1991.

UMIST, U. de. Umist Face Database. 1998. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://www.sheffield.ac.uk/eee/research/iel/research/face>.

WANG, J. et al. On solving the face recognition problem with one training sample per subject.
Pattern Recogn., Elsevier Science Inc., New York, NY, USA, v. 39, p. 1746-1762, September
2006. ISSN 0031-3203.

WU, J.; ZHOU, Z. Face recognition with one training image per person. Pattern Recognition
Letters, Elsevier Science Inc., New York, NY, USA, v. 23, p. 1711-1719, December 2002. ISSN
0167-8655.

YALE, U. de. Yale Face Database. 1997. Acessado em: 03 Set. 2011. Disponivel em:
<http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html>.

YALE, U. de. Extended Yale Face Database B. 2005. Acessado em: 06 Set. 2011. Disponivel em:
<http://vision.ucsd.edu/ leekc/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html>.

YANG, L.; JIN, R. Distance Metric Learning: A Comprehensive Survey. [S.1.], 5 2006.

ZHAO, W. et al. Face recognition: A literature survey. ACM Computing Surveys, v. 35, n. 4, p.
399458, 2003.



