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Resumo

A face humana possui um padrdo bastante complexari@avel, o que torna as
operacdes de deteccdo e reconhecimento de faceralterpa desafiador. O campo de
aplicacdo dessas operacfes é bastante abrangaribieado principalmente aplicacdes de
seguranca, como autorizacdo de acesso fisico@|dgistreamento de pessoas e autenticacao
em tempo real. Além de aplicacbes de segurancetexgiio e o reconhecimento de faces
também pode ser associado a outras aplicactes, iobenacdo homem-maquina e realidade

virtual.

Diversos trabalhos de deteccdo e reconhecimenttace vém sendo propostos e
desenvolvidos pela comunidade cientifica, buscaradinuamente uma maior precisao e
eficiéncia. Atualmente ja estéo disponiveis detest@ reconhecedores de face com precisdo

superior a 95%. Sistemas comerciais também ja d&foniveis no mercado.

Este trabalho apresenta um estudo sobre os divarstiedos de deteccdo e
reconhecimento de face existentes. Também foisatilia possibilidade de desenvolvimento
de um novo método de deteccdo de face utilizandmli¢g&o por Casamento Parcial
(Prediction by Partial MatchPPM), Entropia e Transformada Cosseno DiscrBtac(ete
Cosine TransformDCT). Propde-se ainda, um novo meétodo de recomtegitdo de face
baseado na DCT. Por fim, apresenta-se a arquitefaraum sistema de deteccdo e
reconhecimento de face em video. Para validacéa @eguitetura, o sistema proposto foi
implementado utilizando um dos melhores detectagasontrados na literatura e o

reconhecedor produzido neste trabalho.

Diversos experimentos foram realizados e tantotectle de face utilizado, quanto o
reconhecedor desenvolvido mostraram-se eficiemtisgindo taxas de acerto compativeis

com 0S métodos mais atuais.

Palavras-chave: Deteccdo de Face, Reconhecimento #ace, Reconhecimento de

Padrdes, Processamento Digital de Imagens, Transfoada Cosseno Discreta.



Abstract

Human face has a very complex and variable pattenich makes the face detection
and recognition operations a challenging problefme Scope of these operations is quite
comprehensive, involving mainly security applicagpsuch as authorization for physical and
logical access, people tracking, and real time emtbation. In addition to security
applications, face detection and recognition cao &le associated with other applications,

such as human-computer interaction and virtualtyeal

Several studies of face detection and recogniteweteen proposed and developed
by researchers, pursuing greater precision andieffiy. Currently there are face detectors

and recognizers with accuracy exceeding 95%. Cowmialaystems are available as well.

This work presents a study on several face deteetia recognition methods. Also
was discussed the possibility of developing a neee fdetection method using Prediction by
Partial Match (PPM), Entropy and Discrete Cosinansform (DCT). It is further proposed a
new face recognition method based on DCT. Finalyproposed an architecture for a face
detection and recognition system in video. To \&bdthe architecture, the proposed system
was implemented using one of the best detectaifseiiterature and the recognizer produced

in this work.

Several experiments were performed, and both tloe faetector used as the
recognizer developed were effective, achieving ssgaates compatible with most current

methods.

Keywords: Face Detection, Face Recognition, PatterrRecognition, Digital Image

Processing, Discrete Cosine Transform.
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Introducao

A visdo computacional permite aos sistemas digiedtrairem informacdes de
imagens. Diversas informacdes podem ser extragdaguais podem ser utilizadas para o
reconhecimento de padrbes complexos, como textobgetos, textos, padrdes biométricos,
entre outro§32]. Essa capacidade de reconhecer padrdoes proparaos sistemas digitais
um sistema de visao artificial ainda ndo téo efi@equanto o humano, mas que ja possui

algumas caracteristicas superiores, Como Visasmaazoom

Diversos sistemas fazem uso da visdo computaci@xamplos destes podem ser
encontrados na robética, onde a visdo computacipaahite que robbs decidam seus
préprios movimentos, e no uso militar, permitindge cavides de guerra e misseis acertem
seus alvos com maior precisdo. Sistemas de recomie@o de padrdes biométricos séo
largamente utilizados na area de seguranca. Eistesas utilizam caracteristicas humanas
singulares, como impressdes digitais, iris, voace f permitindo a diferenciacdo entre seres

humanos [72].

A area de andlise de faces pode ser dividida enersig subareas, como
reconhecimento de face, deteccéo/localizacéo @g faconhecimento de expressodes faciais e
andlise de poses [72]. E importante diferenciéeat®io e reconhecimento. O reconhecimento
de face consiste em identificar um individuo poteimédio da analise de sua face,
comparando-a com outras faces pré-rotuladas. Acglisteou localizacdo de faces € a
determinacdo da presenca e posicao espacial defaeeleexistente em uma imagem. A

deteccédo de face frequentemente é utilizada conzoetiapa inicial para o reconhecimento.

A operagdo de reconhecimento de faces pode sedadzorde duas formas:
identificacdo e autenticacéo [1][32]. Na idectftdo, a face de uma pessoa € comparada a
uma galeria de faces tendo como objetivo determmapessoa proprietaria da face
investigada. Na autenticacdo, a face investigasleuesuposto proprietario sdo previamente
informados e o objetivo é certificar a informac&eldrada, comparando a face investigada
com uma galeria de faces para confirmar que a mesmasponde ao proprietario declarado
[45].
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O reconhecimento de faces possui um campo de ggticabrangente, permitindo
uma maior confiabilidade associada a aplicacbesedaranca [13][53][72]. Estas aplicacbes
variam, incluindo desde a autorizacdo de acesgm ftau virtual até as mais sofisticadas
aplicacdes de rastreamento de suspeitos. Uma isai# aplicacdo de seguranca
corresponde a autenticacdo em tempo real de poetwadie documentos pessoais, como
passaporte, carteira de identidade, carteira derista, cartdo de crédito, seguridade social e
outros. Além de aplicagcbes de seguranca, o reconbeto de faces também pode ser
associado a outras aplicagcfes, como interacdo hemé@uina, programas de treinamento e

realidade virtual [72].

A deteccdo de faces, isoladamente, pode ser dflizeomo ferramenta de
sensoriamento de trafego humano, ou de vigilandimnadtica. No sensoriamento, ela
informa a frequéncia de ocorréncia de faces em umagem estatica ou em um video
obtendo informacfes como a quantidade de facepagsmam por segundo em determinado
local. Como sistema de vigilancia automatico, peFrgue os sistemas emitam alertas, caso
pessoas se aproximem, ou que armazenem, em msdbug&o, as regides de face em um

video.

A combinacédo da deteccdo com as outras subareasatise de faces permite uma
gama enorme de aplicacbes. Combinada com o redordr@o de face, por exemplo,
possibilita que a autenticagdo em um sistema s@jizada de forma mais robusta, sem a
necessidade do usuério ficar parado em uma poiigéoa frente de uma camera especifica.
Combinada com o reconhecimento de face, permitiaairastreamento de pessoas em fotos
e videos, possibilitando a busca, localizacdo atifitsacdo de pessoas especificas em
grandes bancos de dados de video, trabalho que meticamente inviavel de ser feito
manualmente por um ser humano. O rastreamentocds fade ser utilizado, por exemplo,
na area de seguranca, buscando suspeitos; e na telilisiva, buscando algum ator em
todos os videos da emissora. Combinando-se a deteogn a analise de expressdes faciais é
possivel, por exemplo, determinar em uma maquitagfafica se as pessoas na foto estao

com os olhos fechados ou abertos, ou se estaod®iou NAo.

A grande dificuldade para desenvolver detectonexenhecedores de faces robustos
€ o fato de que as faces humanas ndo seguem uéopégido, variando muito em relacdo a
forma, cor e tamanho. Ainda, o fato de uma mesmsagaepoder usar diferentes acessorios
(como 6culos, brincogiercingse maquiagem); alterar o tamanho e estilo do seel@ausar

barba ou bigode; apresentar diversas expressdassfamnvelhecer; engordar ou emagrecer;
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fazer cirurgias plasticas. Estas e outras altesacddicultam ainda mais a tarefa de

reconhecer faces de forma automatica.

Estas variagOes tornam a tarefa de reconhecerteataiefaces desafiadora, pois até
mesmo seres humanos cometem enganos em alguns tosni2esta forma, os métodos de
reconhecimento e deteccédo de faces normalmentartaltistrair as caracteristicas mutaveis,
concentrando-se nas caracteristicas intrinsedases [1][72]. Estas areas de pesquisa estao
em constante renovacgdo, e novas tecnologias estépre surgindo. Atualmente existem
métodos de deteccdo de face em videos de baiXag@s@onseguindo taxas de acerto acima
de 90% em tempo real [33][41][47][48][60][6 Mlétodos de reconhecimento atuais também
atingem taxas de acertos superiores a 90% [A3]6em tempo real e alguns atingem até

100% de acerto em certos testes, porém possuertevade custo computacional [9][39].

Este trabalho apresenta um estudo sobre os diversdedos de deteccdo e
reconhecimento de faces existentes. Também foi isadal a possibilidade de
desenvolvimento de um novo método de deteccaocgeutdizando Predicdo por Casamento
Parcial Prediction by Partial Match,PPM), Entropia e Transformada Cosseno Discreta
(Discrete Cosine TransfornCT), contudo essas técnicas ndo se mostrararargéis para
o desenvolvimento de um detector de face com tdgascerto compativeis com as atuais
[33][41][47][48][60][67][70]. Propde-se, ala, um novo método de reconhecimento de face
baseado na DCT. Por fim, apresenta-se a arquitetaraum sistema de deteccédo e
reconhecimento de face em video. Para validagcaaraiatetura, o sistema proposto foi
implementado utilizando um dos melhores detectaasontrados na literatura e o

reconhecedor produzido neste trabalho [50][67].

O método de reconhecimento de faces desenvolvidte rneabalho é holistico e
baseia-se na utilizagdo dos coeficientes da DCTocatnibutos. Os coeficientes mais
relevantes para o reconhecimento sao selecionatizgando um Seletor de Baixas
Frequéncias [45]. Durante a classificacdo, esseficientes sao extraidos e, entdo, calcula-se
a distancia entre os coeficientes da face em angdisa os coeficientes da galeria de faces do
banco de dados utilizado. Entre todas as distareiasenor provavelmente sera entre faces
pertencentes a uma mesma pessoa, entdo a faceakse arclassificada como pertencente a
esta pessoa. Esta abordagem de classificacao éocidamlpor Classificador do Vizinho mais
Proximo (Nearest NeighbomMN) [45]. O calculo da distancia é realizaddizando a técnica
de Minkowskide ordem um. Essa distancia foi utilizada porssemples de calcular, sem
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raizes nem quadrados, e por apresentar bom resalbado medida de similaridade entre as

faces.

Foram realizados testes de classificacao utilizasatidacdo cruzada [25] sob o banco
de dados d®livetti Research LalfORL). Tais testes atingiram taxas de reconhedioede
99,75% sem nenhum pré-processamento. Os resulfadms obtidos a um baixo custo
computacional, uma vez que existem algoritmosegfteis tanto para a computacao da DCT,

guanto para o calculo da distancia.

O reconhecedor proposto pode ser considerado camaocontinuagao dos trabalhos
de Hafed e Levine [26] e de Matesal. [46], sendo que os resultados foram aprimorados e
foram realizadas alteracdes nos procedimentos daotpara o0 reconhecimento. Esses
trabalhos demonstram que o uso de coeficientesQian» reconhecimento de faces produz
resultados com elevada taxa de acertos em mengotel® processamento que outros
meétodos, sendo também relativamente independenfaales como iluminacao e posicao.
Isto se da devido a propriedades da DCT de consewgalizar uma reducdo da

dimensionalidade dos dados, mantendo as caractasigtais importantes [26][45].

1.1.0bjetivos

O objetivo geral deste trabalho € o desenvolvimenioplementacdo de um sistema
de deteccédo e reconhecimento de faces humanagsiem @ada quadro do video pode conter
varias faces ou nenhuma; as faces podem ser derdde tamanhos, estar sob diferentes

estados de iluminacéo, e possuir expressoes faiiaisas.
Para atingir esse objetivo foram definidos os s#gaiobjetivos especificos:
1. Analisar os diversos métodos de deteccao e recondeto de faces existentes;

2. Investigar a aplicabilidade do PPM, da DCT e dadfih ao desenvolvimento de
um novo método de deteccao de face;

3. Investigar a aplicabilidade da DCT a um novo métdeloeconhecimento de face;

4. Analisar o uso de diversos filtros de pré-processdm de imagens que

contribuam para o desenvolvimento desses métodos;

5. Desenvolver uma arquitetura de um sistema detea@conhecedor de face;
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6. Validar a arquitetura proposta,
7. Gerar um novo banco de faces em video;
8. Realizar testes com bancos de faces referenciadiitematura; e

9. Comparar os resultados com os de outros métogngjicados.

1.2.Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em seis capi@sospicos a serem abordados em
cada um dos capitulos estédo descritos a seguintidaucéo é realizada uma breve descri¢do
do problema tratado, a motivacdo para o desenvehtio) os principais objetivos, e a
abordagem empregada na resolucdo do problema. Ondegcapitulo apresenta a
fundamentacdo teodrica necesséaria ao desenvolvimgmtdrabalho. O terceiro capitulo
descreve uma visdo geral sobre reconhecimento ecgdet de faces, e os trabalhos
relacionados. O quarto capitulo apresenta os raserimétodos propostos. O quinto capitulo
descreve os resultados e comparacbes com outrasaecO ultimo capitulo apresenta as
conclusdes e propde trabalhos futuros. Por finprésgéntado na forma de apéndice um artigo
publicado durante o desenvolvimento deste trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Ao longo dessa dissertacdo serdo utilizados cascéitndamentais de Teoria da
Informacéo, de Processamento de Imagens e de Ard#isSSinais. Alguns desses conceitos

séo explicados a seguir.

2.1.Entropia

Na Termodinamica, a entropia esta relacionada a@aledade (grau de desordem)
das moléculas em um sistema. Na Teoria da Informjag@&ntropia (ou informacdo média)

mede a incerteza ou a surpresa relacionada a umoeve

A informacdo associada a um simbol@ definida na Equacgdo (1), sen F)a
probabilidade do simbold ocorrer. A entropia de ordem 1 contida em uma agEm®
formada porN simbolos é definida pela Equacgdo (2). A entrogiaotdem 1 é utilizada
guando considera-se que o simbolo atual tem priudede independente dos simbolos que o
precedem [61]. Outras ordens também podem seuladls analisando-se a probabilidade

relativa a simbolos anteriores, entretanto nesbatho so6 utilizada a entropia de ordem 1.

|, =log, (R (1)

H=2FR |092(F?_1) @)
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2.2.Predicao por Casamento Parcial

A Predicdo por Casamento Parci@rddiction by Partial Matching PPM) é um
método avancado de compressdo de dados, baseadmanodelo estatistico contextual
adaptativo. O compressor atribui uma probabilidamteicionada ao contexto a cada simbolo
gerado. Este, entdo, é codificado de acordo coma @ssbabilidade, que se altera

dinamicamente no decorrer da compre$6ap

O modelo estatistico adaptativo mais simples cangaantidade de vezes que cada
simbolo ocorreu no passado e atribui ao simbolal atmna probabilidade baseada neste
passado. Considere-se, por exemplo, que 1000 simbt@nham sido gerados pelo
codificador até o momento, e que 30 deles foraetra I'q”. Se o préximo simbolo for “q”,
ele serd codificado com uma probabilidade estimd€a30/1000, e seu contador de
ocorréncias € incrementado em 1. Na proxima vez wue“q” for encontrado, sera
codificado com probabilidade de 31/t, sendo “t” mmero total de simbolos gerados pelo

codificador até 0 momento, ndo incluindo o ultingd [61].

Um tipo de modelo mais avancado é o contextual. lBmmodelo contextual, a
probabilidade para o simbolo S depende da fregéiédei ocorréncia do simbolo em
contextos compostos pelos simbolos ja codificadoketra “u”, por exemplo, ocorre com
probabilidade tipica de aproximadamente 2% em s$egi lingua inglesa. Todavia, se o
simbolo anterior for um “g”, a probabilidade de mmo simbolo ser um “u” é cerca de
99%, pois o digrama “qu” é muito mais comum naudenghglesa que qualquer outro digrama
iniciado com “q” [61]. Modelos contextuais sdo aaps de capturar de modo muito mais

preciso a estrutura de mensagens complexas doauelas ndo contextuais.

O tamanho maximo do contexto do PPM ¢é limitadorpstricbes déardware como
memoéria e velocidade de processamento. O nimeposkbilidades de combinag¢des dos
simbolos (possiveis contextos) cresce exponenaiadmem relacdo ao tamanho do contexto.

Por exemplo, em um contexto de tamanho 5, e uttiaasimbolos de 8 bits (ou seja, alfabeto
com 256 simbolos), a quantidade de contextos peissévde 256’ = 1 TB. Generalizando, a
guantidade de contextosAK | sendo A o tamanho do alfabeto e K o tamanho dtezt.
Entretanto, um modelo real do PPM néo utiliza tedasa memoria. Por motivos praticos,

apenas 0s contextos que ocorrem sdo armazenadosesraria; os demais recebem uma

probabilidade padréo [61].
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Mesmo utilizando algoritmos otimizados, o PPM aimd®& consegue se igualar em
termos de velocidade de compressdo aos formatosodIRAR bastante utilizados em
aplicativos comerciais populares, como o WinZIP™Mtr&anto, o PPM gera um modelo
estatistico de excelente desempenho para a mater gas mensagens de interesse pratico.
Com o avanco da velocidade dos processadores saersbem mais difundido. As versdes
mais recentes do WinRAR™, 7-ZIP™, WizZIP™ ja pesmtoptar pelo PPM, de forma a

atingir razdes de compressao mais elevadas.

2.3.Transformada Cosseno Discreta

A teoria das transformadas representa um papeln@os importantes na area de
processamento de sinais e imagens. As transfornggiasy um conjunto de coeficientes a
partir dos quais é possivel restaurar as amodtigisais do sinal.

Em muitas situacbes € conveniente aplicar-se umarag@o matematica
genericamente denominada de transformada sobrenaimasser processado, convertendo-o
para o outro dominio (comumente o da frequéncfajuar o processamento do sinal neste

dominio e, finalmente, converter o sinal processidwolta ao dominio original.

Uma importante caracteristica das transformada&sersie a sua capacidade de gerar
coeficientes descorrelacionados, concentrando arnparte da energia do sinal em um
reduzido numero de coeficientes. Isso permite aig@unl da dimensionalidade dos dados
analisados, conservando-se as caracteristicagepagsentativas do sinal [7].

A Transformada Cosseno Discreta (DCT) é uma furlgéear e invertivel, que
expressa 0s sinais como uma soma de funcdes cogsgn® sinal original é convertido
para o dominio da freqliéncia e é possivel convers#nal de volta para o dominio original

aplicando-se a DCT inversa.

Apés a transformacdo para o dominio da frequémbtém-se os coeficientes da
DCT, que refletem a importancia das frequénciasgmtes no sinal original. Os primeiros
coeficientes referem-se as frequéncias mais baitas sinal, que representam as
caracteristicas gerais, normalmente as mais repgegs@s do sinal original. Os ultimos
coeficientes referem-se as frequéncias mais attasirthl, que geralmente representam os

detalhes, e as bordas ou o ruido presente no[8#lalDessa forma, no caso especifico de se
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reduzir a dimensionalidade apds a aplicacdo da D@3T,coeficientes de mais baixa

frequéncia sdo normalmente mais apropriados ppragentar os padroes de interesse.

Para o processamento de imagens, € interessdizar@iDCT bidimensional (DCT-
2D), visto que imagens sdo elementos bidimensior@ispadrao JPEG, por exemplo,
estabelece o uso da DCT-2D na etapa de descowdBigfa No presente trabalho, utiliza-se a
DCT-2D e, quando apenas o termo DCT é utilizadbestende-se estar utilizando a DCT-
2D.

A Figura 1 demonstra a aplicacdo da DCT sobre unzgem de face do banco de
dados ORL. A Figura 1.a mostra a imagem origina,Fegura 1.b apresenta o resultado da
aplicacdo da DCT sobre a imagem original. Nela gsippel perceber que a maior parte da
energia esta concentrada no inicio do sinal, n&gegsuperior esquerda da imagem. Essa
regido representa os coeficientes da DCT com asneeirequéncias.

(a) Imagem original. (b) Imagem da DCT normalizada
pessoa 4, em sua pose 1.

Figura 1: Imagem do banco de dados ORL, pessoa 4 awa pose 1, e a DCT correspondente.

Para obtencado da Figura 1.b foi realizada uma riaagdo da matriz da DCT, visto
gue os coeficientes da DCT podem possuir valoresianes ou superiores ao intervalo de
niveis de cinza das imagens utilizadas, que vadaf a 255.

Nessa normalizagéo, todos os coeficientes foranutandados, ficando com valores
positivos; em seguida identificou-se o maior valeramplitude entre todos os coeficientes,
desconsiderando o do nivel DC (primeiro coeficieetemento [1,1] da matriz), porque ele
geralmente possui valor substancialmente supeo®mamais. Dividiram-se entdo, todos os
coeficientes pelo valor maximo encontrado, e atnidse 1 ao coeficiente DC. Desta forma
todos os coeficientes ficam com valores entre O, @rntle O corresponde a preto e 1
corresponde ao branco. Por fim, foi realizada umaakzacdo e uma expansao do

histograma, para visualizacdo mais apropriada decentes de alta frequéncia.
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A Figura 2 ilustra a reconstrucdo de uma imagerface apos a aplicacdo da DCT e
da DCT inversa. A Figura 2.a corresponde a facgimai, de dimensdo 92x112 pixels, ou
seja, uma matriz de 10.304 valores. As duas faeggirges representam a reconstrugcédo da
imagem original, utilizando, respectivamente, 2.6/@25 coeficientes da DCT. Para se obter
a imagem reconstruida, foi adotado o seguinte pio@nto: aplicacdo da DCT sobre a face
original, atribuicdo do valor zero aos coeficieni#ST a serem descartados e, por ultimo, a
aplicacdo da DCT inversa sobre a nova matriz ddicoeetes. A Figura 2.b ilustra a
reconstrucao da face original considerando apesameficientes de mais baixa frequéncia
da DCT. Foram selecionados os coeficientes do ponggiadrante, ou seja, apenas 25% dos
coeficientes DCT foram preservados: os coeficied&midos por um retangulo de vértices
[1,1], [1,46], [56,1] e [56,46] foram mantidos, esarestantes foi atribuido o valor zero. J4 a
Figura 2.c ilustra a reconstrugcdo da imagem origpr@servando apenas 6,07% dos
coeficientes da DCT, ou seja, os coeficientes dildns por um retangulo de vértices [1,1],

[1,25], [25,1] e [25,25] foram preservados e assar@es foram atribuidos o valor zero.

(a) Imagem original. (b) Imagem reconstruida (c) Imagem reconstruida

preservando 25% dos preservando 6,07% dos
coeficientes. coeficientes.
Figura 2: Imagem do banco de dados ORL, pessoa 4neua pose 1, e a reconstru¢cao da imagem a partir
dos coeficientes de baixa freqiéncia da DCT.

Pelas imagens reconstruidas da Figura 2, pode-servalb que a reducdo de
dimensionalidade baseada em DCT produz bons rdsesltalsto porque as imagens
reconstruidas, considerando apenas o0s coefici@@ds de baixa freqiiéncia, apresentam
reducao de detalhes, mas preservam as informagfestantes para caracterizar as imagens.
Tais resultados sugerem ser viavel um método decclid ou reconhecimento de face que
faca uso da reducdo da dimensionalidade basead2CdmEssa abordagem de reducdo de
dimensionalidade j& foi utilizada com sucesso patddet al [46] e por Hafed e Levine [26]
com o objetivo de fazer reconhecimento de faces.
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Essa reconstrucdo da imagem, preservando apenesebisientes de mais baixa
frequéncia, funciona como um filtro passa-baix&slidou seja, apenas as frequéncias abaixo
de um certo limiar sdo permitidas, e ndo ha zonaasicdo das freqiéncias baixas para as
altas. Por causa disto, ocorre o chamado fendmenGidbs [23]. Este fenbmeno gera
oscilacbes nas imagens, como pode ser visto haaFgo e na Figura 2c. Pretende-se, como
trabalho futuro, investigar a aplicacdo de umdilpassa-baixas ndo ideal para minimizar o

fendbmeno de Gibbs.

A DCT-2D utilizada neste trabalho é a DCT-II, cw@efinicdo é apresentada nas
Equacoes (3) e (4) abaixo. Neste contexto, a imagéegimal corresponde a matriz de escala
de cinzaxim,n], de dimensdea x b. A aplicacdo da DCT-Il produz entdo a maixixl],
também de dimens&ox b. As variaveism e n sdo as coordenadas no dominio espadia le

séo as coordenadas no dominio da frequéncia [55].

Xlkll= 266 33 .o {(2”‘ ”k”} {(2””)'”} o

m=0n=0

1 1/2
¢..c= (Ej parak =0,1 =0
T (4)
lparak =12,..a-1el =12,..b-1

O primeiro coeficienteX[1,1], é referenciado como sendo o coeficiente DEeft
Curren) e depende apenas do brilho médio da imagem. @gidecoeficientes dX[k,l]
indicam a amplitude correspondente do componentefrelgliéncia dexim, e sao

referenciados como sendo os coeficientes Al@(natingCurreni) [55].

2.4.Reconhecimento de padroes

Um padrdo € algo que segue alguma regra, ou conjlintegras, de forma que seja
possivel distingui-lo de outros padrdes. Por exemyia parede de tijolos, a areia do mar,
um plantio de grama, uma impressao digital humamatexto cursivo, uma face humana,
entre diversos outros exemplos, apresentam um @éighido. Reconhecimento de padrdes é

a capacidade de reconhecer e diferenciar os deesitroes existentes [31].
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O ser humano é um excelente reconhecedor de paddeeguindo detecta-los com
alta qualidade e rapidez [45]. O cérebro humaherg adaptado a essa funcao, pois durante
todo o processo evolutivo humano, a habilidade ekeathr padrbes foi decisiva para a
sobrevivéncia da espécie. Essa habilidade permitarenciar os diversos padrdes vistos,
como predadores, presas e toda a natureza aodsguJ@ a habilidade humana para calculos
€ bastante limitada quando comparada a uma singalesladora. Os computadores, ao
contrdrio dos seres humanos, possuem uma imensédddd para fazer operacdes
matematicas. Por outro lado, os sistemas computsio a principio, ndo sdo bons

reconhecedores de padroes.

Existem diversos métodos de reconhecimento de eadd&ntre 0os quais quatro se
destacam: casamento de padrbes, casamento sint@licestrutural, redes neurais e
classificacdo estatistica [31]. O estudo sobrss@fiaacdo estatistica sera mais aprofundado,

visto que esta é a abordagem utilizada neste habal

2.4.1.Casamento de Padroes

Casamento é uma operacao genérica, no reconhecimengadrées, que é utilizada
para determinar a similaridade entre dois objetosidsmo tipo. No casamento de padrdes, o
objeto em anélise é comparado a padrdes previanantazenados, através de alguma
funcdo de similaridade, como distancia ou corr@a¢é funcdo de similaridade deve ser
otimizada de acordo com o banco de dados de tremamO resultado dessa funcdo é
comparado a algum limiar. Caso o resultado se@iorfao limiar, o objeto pertence a classe;

se superior, ele ndo pertence [31].

O casamento de padrdes é eficiente para algursdpaplicacdes, onde os objetos a
serem classificados tém poucas distor¢cdes. Pordmyne dominio de aplicagcdes onde os
objetos variem em relag&o a algum processamentoagem, mudanca do ponto de vista ou

possuam grandes variagdes intra-classe, o clastfipode n&o atingir bons resultados [31].

2.4.2.Casamento Sintatico

No casamento sintatico cada padrdo é formado p@ combinacdo de diversas
unidades elementares, chamadas de primitivas.|Za@a uma analogia entre a estrutura do

padrdo e a sintaxe de uma linguagem, onde os Eadi@® vistos como sentencas da
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linguagem, geradas de acordo com uma gramaticas primitivas sdo o alfabeto da

linguagem. Assim, uma grande variedade de padrdeplexos pode ser descrita por um
pequeno numero de primitivas e regras gramatidaigramatica de cada padrdo deve ser
construida a partir da formacdo das amostras gesséo. A decisdo € tomada verificando a

probabilidade do objeto em andlise pertencer anadggramatica de padrao [31].

7

Essa abordagem é utilizada em situacdes onde aéegatEm uma estrutura bem
definida a qual pode ser extraida em termos de anjuesto de regras. Por exemplo,

eletrocardiogramas, imagens com texturas bem dafne anélise de contorno de formas.

2.4.3.Redes Neurais

O cérebro humano é capaz de processar uma quantidatb grande de informacdes
rapidamente. Pesquisas em inteligéncia artificialocgram organizar elementos
processadores de forma similar a organizacdo da®mes do cérebro humano, buscando
obter uma capacidade de processamento similarog§aadente ao cérebro humano, uma rede
neural artificial € composta por elementos proaks®s chamados neurbnios, densamente
interconectados por multiplas conexdes ponderadp®e sao capazes de adquirir
conhecimento com o passar do tempo. Os neurdnitdgiais adquirem conhecimento
através de seu relacionamento com os demais nesrdmseando-se na repeticdo de um

conjunto de solucdes onde a saida de um neurdmeddacompde a entrada de outro [45].

No reconhecimento de faces baseado em redes nearaide é treinada para
reconhecer certo padrédo através de uma funcaoneéa.|A tomada de decisdo é realizada
comparando os resultados da funcéo do objeto efis@mwédm os resultados tipicos de cada
padrao [31].

2.4.4 Classificacao Estatistica

Na classificacdo estatistica cada padrdo é repgessepord atributos formando um
ponto em um espagi-dimensional. Os atributos devem ser selecionaéofiina que os
pontos distribuam-se em regides separadas (idetdndesjuntas) do espaco de atributos, de
acordo com as classes de padrbes de interesss.reggses sdo delimitadas analisando-se a
distribuicdo probabilistica dos padrdes neste @spActomada de decisdo € realizada
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verificando se o0 ponto, que representa 0 objetaedalise, esta contido em alguma dessas

regides [31].

Este método de classificagdo é dividido em dugsastarincipais: treinamento (ou
aprendizagem) e classificagdo. Essas etapas possuleretapas de pré-processamento e
selecdo de atributos [45]. A Figura 3 detalha esitodo.

Padrdo de | Pré-Processamento ‘ Vilkfr_zstdos . Classificac&o
Testes W ributos
Classificacao
Treinamento
Padrio de . Extracdo e Selecdo de ;
Treinamente 1 Pré-Processamento Atributos . Aprendizagem

Figura 3: Sistema de reconhecimento estatistico, aptado de Jain [31].

O treinamento € uma etapa de aprendizado, onddribstas sdo selecionados e
combinados de forma a representarem os padroesmeds adequadamente. Na classificacao
sdo tomadas as decisdes sobre a que classe deegpagoeience um dado padréao
desconhecido [16]. O modulo de pré-processameassowna normalizacdo entre as imagens,
permitindo uma representacdo compacta e robustpadiwdo. Com este objetivo s&o
realizados uma série de tratamentos: balanceaneeatpualizacédo de brilho e iluminacao,

remocao de ruido e eliminacédo de ambiente e parsfgfe.

Quando em modo de treinamento, as principais @afatitas (atributos) dos padrdes
de interesse sao selecionadas. Esses atributos) deveselecionados de forma que possuam
uma pequena variacao intra-classe (entre diferem@stras da mesma classe de padrdes), e
uma grande variacao inter-classe (entre amostramsiges de padrbes diferentes). A etapa de
treinamento pode ser ciclica, onde a cada interagdliza-se um aperfeicoamento do seletor
de atributos.

Quando em modo de classificacao, os atributos géioaa lidos do objeto em analise
e comparados aos atributos pré-extraidos dos paddie acordo com a distancia entre o
objeto (um ponto no espaco de atributos) e os @b classes de treinamento, decide-se a
gual padréo pertence o objeto.
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O problema de representar dados em um esgpagmensional é que, patbelevado,
a representacao dos dados pode ser ineficiente,ddéer mais custosa computacionalmente
[31].

O desempenho de um classificador depende da #lgegdio entre a quantidade de
atributos selecionados (dimensdo do espaco) e atidade de amostras das classes.
Intuitivamente, pode-se pensar que quanto maibuads melhor sera a representacao das
classes. Porém, esse comportamento € observadasag@guanto a quantidade de atributos é
substancialmente menor que a quantidade de amdsisadasses utilizadas no treinamento.
Quando esta proporcao € invertida, passa-se anmer degradacdo no desempenho do

classificador. Este comportamento é conhecido cofmblema da Dimensionalidade [31].

A Figura 4 ilustra uma curva tipica associada ablema da Dimensionalidade. Na
regido entre 0 ey ocorre 0 comportamento esperado, ou seja, conmerao da quantidade
de atributos ocorre também aumento na eficacidassiticador. Entrem e n,, ocorre uma
certa estabilidade, pois 0 aumento na dimensicddigpraticamente nao influencia na taxa
de acerto. Esta estabilidade sugere que os atsilmfgortantes ja foram considerados. Apés
My inicia-se uma reducdo da eficicia do classificadajue sugere que os atributos extras
nao sao relevantes, e podem ser considerados @ideal para um classificador é trabalhar

sobre o pontony, ou seja, a menor dimensionalidade que oferecaiar taxa de acerto.

taxa de acerto

| i
m, 1m,

dimensionalidade

=

Figura 4: Problema da dimensionalidade, adaptado d€ampos [12].
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Capitulo 3

Deteccao e Reconhecimento de Faces

Deteccéo e reconhecimento de faces sao duas taisfadas, mas que comumente
sdo utilizadas em conjunto. Essas areas de pespuisgam-se largamente estudadas nos
ultimos anos, e diversos métodos surgiram. Normatenesses métodos adotam um conjunto
de atividades comuns que os conduzem a um sistdynato e com maior nimero de acertos
[45].

Um processo tipico de deteccéo e reconhecimentacgs normalmente estabelece a
execucao das seguintes atividades: normalizacdmcér de caracteristicas, comparacao
com o banco de dados ou modelo, e deciséo filtdl f8normalizacdo compensa variagoes
gue possam existir em uma face, tratando em e$pas@ectos como iluminagéao,
aproximacao e posicao, produzindo ao final uma @amag mais proxima possivel do padrao
do banco de dados da comparacao. A extracdo deterdsticas (selecdo de atributos) gera o
conjunto de atributos que serao utilizados no m®xele comparagdo com o banco de dados.
A comparacdo com o banco de dados verifica o geaaoghcidéncia entre o conjunto de
atributos selecionados da face desconhecida e smoseatributos das imagens armazenadas
no banco de dados. Essa comparacéo também padalssada diretamente com um modelo
de faces do banco de dados. A deciséo final coroluie o reconhecimento considerando as
comparacoes efetivadas [45]. Tanto a comparacaotga deciséo final pertencem a etapa

de classificacao.

3.1.Selecao de Atributos

A etapa de selecdo de atributos especifica adistaaracteristicas que representam
uma determinada classe de padrdo (no caso fadeg)mlente, selecionam-se atributos que
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sejam similares entre objetos de uma mesma cklssstancialmente diferentes entre objetos
de classes distintas. Em outras palavras, a setez@tributos visa selecionar atributos que
possuam uma pequena variagao intra-classe e umdegvariacéo inter-classe [16]. Quando
em modo de deteccdo, sdo selecionadas as catézderisomuns a todas as faces e que
permitam diferencia-las dos demais padrdes (n&esjableste caso, apenas dois padrdes sédo
comparados, o padrao de face e o padrédo de naojaeedo em modo de reconhecimento,
sdo selecionadas as caracteristicas particulatagaapessoa, que permitam diferenciar sua
face das faces da outras pessoas.

Fazendo-se uma abstracdo em alto nivel, no modie#ecao essas caracteristicas
poderiam ser: dois olhos, um nariz e uma boca. iadao modo de reconhecimento essas
caracteristicas ndo sdo suficientes para diferepeissoas, pois quase todas possuem essas
caracteristicas. Neste caso, caracteristicas rapeciicas teriam que ser utilizadas, como:
cor dos olhos, formato do nariz, tamanho da bawajdto do rosto, testa, cor de pele, entre

outras.

Uma imagem monocromatica de face pode ser cond@e@mo uma matriz 2D de
linhas porw colunas, e pode ser representada como um padr&spago de imagens de
dimensionalidadeN = w * h. Considerando que imagens digitais podem posdtar a
resolucdo, o valor deN pode ser muito elevado. Porém, devido ao probletaa
dimensionalidade e do custo computacional, um velevado de N ndo é apropriado.
Adicionalmente, muitos dos atributos podem serlamantes ou até prejudiciais para a
classificacdo. Por isso, comumente € realizada wacdo da dimensionalidade dos

atributos, de forma a obter um grupo de atributoiso e representativo das faces.

7

Para reduzir a dimensionalidade dos dados € newessalizar uma sele¢do ou
extracdo dos atributos mais relevantes. A sele@gatdbutos escolhe o conjunto mais
representativo de atributos dentre os atributagrais. Ja a extracdo, cria novos atributos a
partir de transformacfes ou combinacdes dos absbaotiginais e seleciona o conjunto de
atributos mais relevantes apds essas transformag@esetanto, comumente essas duas

técnicas sao tratadas como sinbnimos na litert@ija

Os métodos de selecao/extracao de atributos tramesfio 0 espacd-dimensional dos
atributos em um espagoedimensional, onden<d [12]. Existem métodos lineares e nao

lineares capazes de realizar essa extracéo.
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Os métodos lineares caracterizam-se por aplicamaa mudanca de base sobre o
espaco original dos atributos, permitindo conseggirante a inversao da transformacao
realizada. As transformadas DCT, KLWavelettransformadas lineares, e métodos lineares
gue utilizam essas transformadas tém-se mostradoendés no reconhecimento
[6][9][26][46][50][53][65] e deteccao de fad37][54]. J& os métodos nado-lineares realizam
uma transformacéo que nao € inversivel; uma vdizada ela ndo pode ser desfeita. Estes

ultimos geralmente sdo baseados em redes neurais.

O método de selecdo de atributos utilizado no teecedor de faces desenvolvido

neste trabalho € o Seletor de Baixas Frequéncgsaeexplicado a seguir.

3.1.1.Seletor de Baixas Frequéncias

O Seletor de Baixas Frequéncias seleciona apenesefisientes correspondentes as
frequéncias mais baixas de um sinal [45]. O usseleeletor em associacdo com a DCT, por
exemplo, justifica-se porque esta transformadayyaspropriedade de concentrar a maior

parte da energia do sinal em um pequeno numeroeafeientes de baixa frequéncia [7].

A abordagem de selecdo por Baixas Frequéncias @esima que ndo analisa os
valores dos coeficientes, nem realiza quaisqueuls® nem comparacdes com eles. Apenas
as posicdes dos coeficientes sdo consideradase toua 0 processo de selecdo simples e

eficiente.

A Figura 5 ilustra a selecdo de atributos atrav@gedjides quadradas sobre uma
imagem de DCT. As regides quadradas delimitam e$iatentes que serdo selecionados.
Pode-se perceber que a maior concentracao de &meaire nos coeficientes de mais baixa
frequéncia, onde estdo os quadrados de selecata ema esta abordagem consegue

capturar importantes coeficientes da imagem.
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Figura 5: Regifes quadradas da selecéo de baixagdgiéncias sobre uma DCT.
Outras formas geométricas também podem ser apdicaatae a DCT para a selecdo
dos atributos. Neste trabalho, formas geométrie@sgulares, triangulares e elipticas foram

avaliadas.

3.2.Abordagens de Classificacao

Um classificador indica a que classe pertence mi@teda imagem de teste [12].
Quando no modo de deteccado de face, o classificadiza se a imagem € uma face ou uma
nao-face. Quando no modo de reconhecimento, eleairadqual pessoa pertence a face de
teste.

Existem abordagens de classificacdo supervisionadasio-supervisionadas. Na
classificacdo com aprendizado supervisionado, aamstie todas as classes a serem
classificadas sao previamente definidas, e o fiesdor inicia o treinamento tendo um
conhecimento prévio das classes que ira reconh¢g®l. A maioria dos métodos de
reconhecimento de faces utiliza a classificagcacersigionada, onde as pessoas a serem

reconhecidas tém suas imagens de faces separadésssss [15].

Na classificacdo com aprendizado nao-supervisignaa® classes a serem
reconhecidas sao inicialmente desconhecidas. Ebé&eando-se nas similaridades entre os
padrdes, tenta-se reconhecer automaticamente, sewrtergencdo humana, as possiveis

classes existentes [69].

O Classificador de Bayes é um classificador otinnopdnto de vista estatistico,
porém ele possui exigéncias que nem sempre podernrs@ridas em um sistema pratico de
reconhecimento e deteccdo de face. O classificad@oBayes exige que se saiba da
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probabilidade a prioriP; e da probabilidade condiciongl(x|w) [12]. Embora existam
meétodos para estimacdo destas probabilidades,to camputacional para a obtencdo de
uma representacao precisa é alto. Em sistemas tdecde e reconhecimento de faces
geralmente ndo se aplica a regra de decisdo desBsgwedo utilizados, como alternativas,
classificadores baseados em similaridade, comoiziiNos mais Proximos, Vizinho mais

Préximo e Distancia Minima ao Prototipo.

3.2.1.Classificador dos K-Vizinhos Mais Proximos

O Classificador dos K-Vizinhos Mais Préoximdé-Kearest NeighborsKNN) calcula
uma distancia da imagem de padréo a ser classfigach todas as amostras de padrées do
banco de treinamento. As K imagens com menoreéndists para a imagem de teste sao
selecionadas, e entre elas, a classe que ocomemaior freqliéncia sera considerada como a

gue contém o padréo da imagem de teste [12].

Formalmente, sejan{ylj,y2j ,...,ymj} 0os m coeficientes DCT selecionados para
representar a clasge sejarn{w1j oo Wa s oW } as amplitudes dos coeficientes DCT de

Wi ks
treinamento da classena amostran, onde w;;, corresponde ao coeficiente de mesma
posigao quey;; [45].

Sejaf uma imagem a ser classificada e sej{a/m,v2f ,...,vmf} as amplitudes dos
coeficientes DCT da imagef com v,, correspondendo ao coeficiente de mesma posicao
quey,; [45].

O classificador KNN classifica a imagdrhaseada nos seguintes passos:

1. Calcula-se a distancia (DKNN) entre a imagem a classe de treinamerntoa

amostran, comj=1, 2, ...pen=1, 2, ... g, dada por:
DKNijk:Z|\Nijk_vif| (5)
i=1

Ondep é a quantidade de amostras para cada clagsé aequantidade de classes

gue o sistema classificara.

2. ldentificam-se oK menores valore®KNN; ;, ;
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3. A classificacdo da imagerh corresponde a clasgemais freqiiente entre os

K-vizinhos identificados;

4. Em caso de empate, pode-se selecionar a classa owmnor das distancias.

3.2.2.Classificador do Vizinho Mais Proximo

O Classificador do Vizinho Mais Proximo é um casatipular do Classificador dos
k-Vizinhos mais préximos, quando k € igual a urd][Intuitivamente, pode-se pensar que 0
classificador dos K-Vizinhos mais préximos serigesior ao que analisa apenas o primeiro
vizinho mais proximo, entretanto em diversos cd&6§[45][50] este ultimo classificador

obteve melhores resultados.

3.2.3.Classificador de Distancia Minima ao Prototipo

O Classificador de Distancia Minima ao Prototipagiste na definicdo de prototipos,
no minimo um para cada classe. Esses prototipoyvet@dces no espaco de atributos, que
representam as classes. Uma forma comum de obtdngdmtotipo de uma classe é através

da média (baricentro) de suas amostras [12].

Apos a geracdo dos protétipos, o classificador @stagse como um classificador dos
K-Vizinhos mais Préximos, onde, no lugar das anagstios padrdes, tém-se protdtipos dos

padrdes [12].

3.3.Validacao Cruzada

Para validar um classificador deve-se testar a efigcia. Uma técnica muito
utilizada para essa validacdo, quando se tem umemimeduzido de amostras para
treinamento e testes, é a validagcao cruzada. 8amhlanco de dados utilizado € dividido em
dois grupos disjuntos, um para treinamento e optam testes de classificacdo. Varias
rodadas de classificacdo sé&o realizadas com digsrelivisdes dos grupos, a fim de se obter
um resultado médio [25].

Um caso especial da Validacado Cruzada é a técoickeite-um-de-foraléave-one-
ouf). Como o proprio nome sugere, essa técnica dena amostra de cada classe fora do

conjunto de treinamento. Esta serd a amostra tke dasde classificacdo, e o treinamento €
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realizado com as demais. O processo € repetidabdsyende N € a quantidade de amostras
no banco de dados, até que todas as amostras cmteaham ficado de fora do treinamento.

A média dos resultados de classificacdo destatigépe sera o resultado final [25].

A Figura 6 ilustra a abordagem do deixe-um-de-fonale a cada rodada um elemento
(em cinza) é classificado, e os demais elementasbfanco) séo utilizados no treinamento.
A cada rodada modifica-se o conjunto de treinamerdclemento a ser classificado, até que

todos os elementos tenham ficado uma vez de fora.

Rodadal -
Rodada2 -
Rodada 3 -
Rodada4 -

Figura 6: Deixe-um-de-fora, adaptado de Sirovichg2].

3.4.Métodos de Reconhecimento de Face

Os primeiros trabalhos de reconhecimento de famasp os de Kelly [36] e o de
Kanede [35], datam da década de 1970, e sao lmsspadelacdo entre a posicao e tamanho
dos atributos basicos em um rosto, como olhosz nadca e orelhas [72]. Contudo, nesses
trabalhos, essas regides de atributos eram dedin@@ualmente. A partir de entdo, diversos
outros métodos foram propostos, os quais podemdsedidos basicamente em trés
categorias: nao holisticos, holisticos, e hibridds.métodos nédo holisticos se baseiam em
caracteristicas fisicas individuais como olhosjzndroca e orelha. Ja os métodos holisticos
analisam a face como um todo, sem identificar taristicas fisicas individuas, e tém
produzido resultados eficientes, visto que pequéifasencas nas imagens comparadas nao
prejudicam o reconhecimento como um todo. A congdinados métodos holisticos com os

baseados em caracteristicas gera os metodos Isibrido

Diversos métodos foram utilizados no desenvolvimeidds métodos propostos na
literatura. Dentre eles se destacam os métodosd@sem transformadas (principalmente
KLT, a partir da qual o método dasgenfaceg65] € derivadoWaveletse DCT); aqueles
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baseados nas relacdes geométricas entre os aritauface, os que utilizam informacéo 3D,

agueles que atuam sobre video; os que utilizans reelerais, entre outras.

As subsecfes seguintes contemplam algumas abosdaglvantes adotadas por
métodos de reconhecimento de faces da atualidagtedik baseados em KLT/PCA e DCT
séo discutidos em sec¢bes especificas por apres@ntgin maior grau de relacionamento com
0 método proposto neste trabalho. Outras abordagenssignificantes contribuicbes para a

area sao referenciadas conjuntamente na se¢&o 3.4.

3.4.1.Métodos Baseados na Transformada déarhunen-
Loeve

A Transformada de Karhunen-Loev&afhunen-Loeve TransformKLT) € uma
transformada mateméatica. Transformadas sdo operagimematicas invertiveis que
convertem um sinal do dominio em que ele se ere@atra outro dominio, por exemplo, do
dominio do espaco para o dominio da frequéncia.tildade da transformada para o
reconhecimento/deteccdo de faces depende de sw@midae para gerar coeficientes
descorrelacionados e de concentrar a maior pa@elgia do sinal em um pequeno nimero
de coeficientes. A transformada pode ser vista camopré-processamento que explora a
correlacdo entre os pixels de uma imagem, permoitindextracdo dos atributos mais

relevantes a partir dos coeficientes de maior eaérg

Turk e Pentland [65] propuseram um método de Itecmento de faces nao
holistico batizado dé&igenfaces motivado pelo trabalho de Sirovich e Kirby [6R]este
meétodo, agigenfacesao consideradas como um espaco N-dimensionafidetas de faces
composto por autovetoresigenvectors os quais sdo vetores que contém os atributos de
face mais relevantes autovaloresyénvalues [65]. As Eigenfacessdo geradas a partir da
transformada KLT, a qual gera um novo espaco dbuéhis com a mesma dimensao do
espaco original. Neste espaco, os atributos sae rmilmente representados. Essa
transformacdo comumente € seguida por uma redecdmmnsionalidade através da selecao
das componentes principais da KLT. Os autoveto&es abtidos a partir da matriz de
covariancian-dimensional, da distribuicdo probabilistica destributos de uma face [25].

O trabalho de Turk e Pentland obteve taxas de ackert96%, sobre um banco de
dados particular contendo 2500 faces [65]. Ap&e dsabalho surgiram diversos outros

também baseados em PCAigenfacesBartlettet al. [6] propdem um método baseado na
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analise das componentes independentedependent Component Analysi€CA), uma
generalizacdo da PCA, atingindo uma taxa de ader&7% sobre o banco de dados FERET.
Ruiz-Del-Solar e Navarrete [58] realizaram testelsre os bancos de dados FERET e Yale,

atingindo taxas de 95,7% e 83,3% respectivamente.

Quando o sinal se comporta como um processo estacds tipo Markov-1, pode-se
mostrar que a KLT € 6tima no sentido que a mesma Waa representacdo para os dados
através da qual é possivel reduzir-se a dimengitatkEd dos mesmos com o menor erro
médio quadratico. No entanto, a implementacdo da &klaborada, exigindo a estimacgéo da
matriz de autocovariancia do sinal a ser comprinedsua diagonalizacdo, bem como o
calculo da transformada propriamente dita, de forque, na maioria dos casos,
transformadas sub-6timas sdo utilizadas. A DCTBNAT sdo sub-6timas e estdo entre as
transformadas mais empregadas em esquemas pdgicosnpressao de dados [7].

3.4.2.Métodos Baseados na Transformada Cosseno
Discreta

Trabalhos de reconhecimento de face baseados nasB@iostram mais rapidos do
gue os baseados em KLT/PCA, visto que a DCT poséldulo mais simples e seus

resultados sdo bem préximos aos da KLT [7][17].

Podilchuk e Xiaoyu [53] propuseram um método dmmbecimento de faces nao
holistico que define blocos posicionados sobresaegpressivas da face humana, como olhos
e boca. O método define os blocos representatiasspdincipais caracteristicas da face
humana, aplica a DCT sobre tais blocos para cadadas imagens de treinamento e finaliza
com a classificacdo por distancia minima. Este dwettingiu uma taxa de acerto de 94%

sobre um banco de faces particular de 500 imagens.

O método de reconhecimento de faces de Hafed end¢.d26] é holistico e aplica a
DCT tanto sobre as faces de treinamento quantcesakiace de teste, seleciona os 49
coeficientes da DCT de mais baixa freqtiéncia da &tk e aplica o método do vizinho mais
proximo para classificar a face de teste em relagétmdas as faces de treinamento,
considerando apenas 49 coeficientes selecionadodaxA de acerto obtida foi de
aproximadamente 92,5% sobre o banco de dados OBda taxa foi atingida no caso
especifico em que o treinamento foi realizado caentiaco primeiras faces do banco e os

testes com as outras cinco faces restantes.
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Matoset al. [46] propds um método holistico que também a@i€CT tanto sobre as
faces de treinamento quanto sobre a face de testestanto em sua abordagem foram
realizados testes com diversos seletores de atsilmutliversos classificadores. Os melhores
resultados foram obtidos utilizando um seletor Ipaixas freqtiéncias e um classificador do
vizinho mais proximo utilizando apenas os 36 priogeicoeficientes. Neste caso, foi atingida

uma taxa de reconhecimento de 99,25% sobre o lsendados ORL.

O presente trabalho prop6e um método de reconhetinde faces baseado em DCT
gue possui resultados superiores aos acima meddgnaatingindo uma taxa de

reconhecimento de 99,75% sobre o banco de dados ORL

3.4.3.Métodos Adicionais

Outras transformadas também sao utilizadas em lh@bade reconhecimento de
faces, como a DWT e LDA, bem como os métodos hibrid

A Anadlise de Discriminantes Lineares de Fisheindar Discriminant Analysis,
LDA), conhecida comd-isherfacesquando aplicada a reconhecimento de faces, é uma
abordagem que extrai linearmente as caracteristicas discriminantes das classes
existentes a partir das informacdes associadagla padrdo. A separacdo interclasses é
enfatizada através da substituicdo da matriz dar@ncia adotada pelo PCA pela medida de
separacao de Fisher [18]. Belhumeur [8] propdgsenonhecedor de faces holistico baseado

em LDA que atingiu uma taxa de acerto de 94% soltr@nco de dados Yale.

A transformadawavelet discreta Discrete Wavelet TransformDWT), € uma
transformada matematica, assim como a DCT e KLTe também gera coeficientes
descorrelacionados. Chien e Wu [14] propdem unodeéholistico que utiliza a DWT para
gerar vetores de atributos e sobre esses vetaggada a LDA. Utilizando um classificador
de vizinho mais proximoNearest Neighbor\N) foi obtida uma taxa de reconhecimento de
94,5% sobre o banco de dados ORL.

Bicego et al. [9] propuseram um método ndo hobstie reconhecimento baseado em
DWT e Modelos Ocultos de Markotdidden Markov ModelsHMM). Primeiro sao definidas
sub-imagens de mesmo tamanho e com sobreposidiiegsoa partir da imagem original; a
seqguir se aplica a DWT sobre cada sub-imagem, deras vetores de caracteristicas a partir
da magnitude decrescente dos coeficientes DWT;islefveina-se um modelo HMM para

cada face de treinamento, considerando os vetereamcteristicas gerados pela DWT. A
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tomada de deciséo é realizada através da clagsifigaor probabilidade maxima sobre os
modelos HMM treinados. O método foi testado sobbamco de faces ORL, considerando 5
poses de treinamento e 5 de teste e obteve de &7 U30% de acerto. A taxa maxima foi
obtida considerando sub-imagens de dimensdo 16, xet6éres de caracteristicas com 12
elementos e sobreposicdo de 50%. Este método @ efithz, porém possui um elevado

custo computacional.

Jones e Viola [34] propuseram um método ndo misaseado em atributos de Haar
e imagem integralirftegral imagg. A imagem integral € uma matriz onde cada element
possui o valor do elemento a esquerda mais o etenaeaima. Esta técnica sera mais bem
detalhada na secdo 3.5.2 onde o método de detdecace de Viola e Jones [67] sera
explicado. E utilizado o algoritmo AdaBoost paratreinamento, o qual determina os
atributos mais relevantes. Esses atributos sdpaatds como filtros e aplicados sobre regides
das faces. Esses filtros sdo analisados em cascat®ja, a analise negativa em um desses
filtros implica a ndo analise dos demais. Estais@&m cascata proporciona um menor custo
computacional. Aplicado sobro o banco de dados HER& atingido uma taxa de
reconhecimento de 94%.

Métodos de reconhecimento de faces 3D possuem tagesm de capturar toda a
geometria da face, podendo visualizar detalhesediétais como curvatura, profundidade,
textura e volume, informagfes inacessiveis aosdnétdD. Entretanto, a analise 3D é bem
mais complexa e exige um elevado custo computdci@nhdrabalho de Ansari e Abdel-
Mottaleb [3] apresenta um método de reconhecimdetdaces onde coordenadas 3D de
alguns pontos da face sdo selecionadas automatitendepartir desses pontos é realizado o
morphingda face para um modelo padrdo, normalizando escadéacado, mantendo a face
frontal. Em seguida é realizado o calculo das disés Euclidiana entres esses pontos para
determinar a quem pertence a face. Este métodeeotdgas de reconhecimento de 96,2%
sobre um banco de dados privado com 26 pessoadaismares de imagens. A maioria dos
outros métodos de reconhecimento de face 3D tamitiéiza a estratégia de definir pontos
principais e depois efetuarmorphingpara um modelo 3D padrédo. O que varia de método
para método é a forma de comparar o modelo padn&ioas faces obtidas apés a aplicacéo

do morphing[1].

Um método de reconhecimento de faces ndo holibiseado em redes neurais foi
proposto por Liret al. [42]. O método utiliza rede neural baseada ensé@eqrobabilistica
(Probabilistic Decision-Based Neural NetwprRDBNN). A partir da face de entrada €
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extraida uma sub-regido contendo apenas os asilaatorancelhas, olhos e nariz (sem a

boca). Essa regido € reduzida para o tamanho dé pixels, e geram-se duas imagens: uma
com os pixels normalizados e outra contendo a ¢@btede bordas da regido. Essas imagens
alimentam dois PDBNNSs e o resultado do reconhedioném fusdo das saidas dos PDBNNSs.

Este método atingiu taxas de reconhecimento desafffe ambos os bancos de dados ORL e
FERET.

3.5.Métodos de Deteccao de Face

Atualmente existem métodos de deteccao de facetdizam diversas abordagens. A
seqguir é realizado um estudo sobre algumas dasrelaig@ntes, como aquelas baseadas em

redes neurais, atributos de Haar, pele humanansftrmadas.

3.5.1.Métodos Baseados em Redes Neurais

Rowleyet al [57] descreve um método baseado em redes n@a@sdetectar faces
frontais em imagens monocromaticas. Nele, uma nedeal é treinada com um banco de
faces e um banco de “ndo-faces”. O banco de faggsa#lo extraindo-se manualmente as
faces a partir de imagens obtidas na Internet. €guida, a posi¢ao de seus atributos (olhos,
nariz e boca, entre outros) é definida. Sobre dssagens sao aplicados filtros de rotacao,
translacdo e espelhamento, fazendo com que o frdadsr fique robusto a pequenas
variacdes. O banco de “ndo-faces” € gerado duranteinamento, a partir dos falsos
positivos encontrados na saida do classificador.

A rede neural recebe como entrada um bloco de imagetamanho 20x20 pixels, e
retorna um valor entre -1 e +1, onde -1 represams@&ncia de face, e +1 representa presenca
de face. Cada imagem a ser classificada € anaksadgrias escalas diferentes; cada escala
€ 1,2 vezes menor que a anterior. Para cada estelganela deslizante percorre toda a
imagem. De cada posicdo da janela € extraido uoo §&9x20), ao qual sdo aplicados filtros
de pré-processamento, 0s quais realizam correcalnrdmacéo, aplicacdo de mascara de
exclusdo de background, e equalizacdo de histogrdteses filtros foram propostos
inicialmente por Sung e Poggio [63]. Apos a agtados filtros, o bloco € avaliado pela
rede neural, utilizando campos receptivos; estegmoser de trés tipos: de tamanho 10x10,

5x5 ou 20x5. Esses campos, mostrados na Figuistay eonectados as unidades ocultas da
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rede neural, e permitem a localizacdo de atribdgéomces humanas, como par de olhos, boca
e nariz. Sobre o conjunto de todos os blocos cermihs faces, € realizado um poés-
processamento, onde blocos isolados sédo ignoradbkcos sobrepostos sdo combinados

para formarem um so.
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Figura 7: Esquema utilizado por Rowleyet al.[57].

Este método obteve taxas de acerto entre 77,9%3809%bbre o banco de imagens
CMU [57]. Entretanto, o tempo de execucdo desdedoendo permite que ele seja aplicado

sobre video em tempo real.
O trabalho de Rowlegt al [57] tornou-se relevante devido ao fato destdo um

dos primeiros a atingir taxas de acerto na faix®@, e por ter uma didatica completa
explicando detalhadamente as etapas de pré-pravesgn pos-processamento, e obtencéo

de amostras, além de ter proposto um banco desteStdU, largamente utilizado nos
trabalhos de deteccéo de face posteriores a2JRT12[33][41][47][48][60][67][70][71].

3.5.2.Métodos Baseados em Atributos de Haar

Viola e Jones [67] descrevem um método para aetéates frontais em imagens
monocromaticas. Este foi o primeiro método de déteae face em tempo real em video,
conseguindo processar até 15 quadros por segundo.

Esse método utiliza uma imagem integral para aralis localizar atributos

retangulares rapidamente. A imagem integral € uraizndo tamanho da imagem a ser
analisada, onde cada elemento da matriz possuma de todos os niveis de cinza dos pixels
a esquerda e acima do pixel atual. A Figura 8sdrdluma imagem integral, onde o ponto X,y

possui a soma de todos o0s niveis de cinza da reiiza.
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(a) Ponto (x,y) em uma imagem (b) Pontos 1, 2, 3 e 4 emuma (c) Atributos retangulares em
integral. imagem integral, definindo regibes uma imagem integral.
A, B, CeD.

Figura 8: Imagem integral [67].

Na imagem integral, a soma dos niveis de cinzauddgqger regido retangular, de
gualquer tamanho, pode ser processada com apestas goessos a memoria. Por exemplo,
considere-se que tepresenta o valor da imagem integral no pontadicado na Figura 8.b,

I, 0 valor no ponto 2, e assim sucessivamente. A stoeaniveis de cinza da regido D pode

ser calculada rapidamente comel{-(I>+13). A Figura 8.c mostra atributos retangulares de
Haar [52][67], o valor desses atributos é caldolaomo a soma dos pixels da regido branca
subtraida da soma da regido cinza. Utilizando gyémaintegral, esses atributos podem ser

calculados rapidamente [67].

O método de Viola e Jones [67] utiliza como erariates de tamanho 24x24 pixels, e
cada imagem a ser classificada é analisada sobatagdiferentes, cada uma 1,25 vezes
menor que a anterior, totalizando 12 escalas difese Esse modelo é similar ao proposto por
Rowley et al [57]. Durante o treinamento, os atributos retdaags sao localizados e
analisados, verificando se sdo Uteis ao classoica@ara isto € utilizado uma variacdo da
técnicaAdaBoost[20][67], que combina classificadores fracosap@mrmar um classificador
forte. A Figura 9 mostra os dois melhores atribignsontrados durante o treinamento. No
total, 200 atributos sé&o selecionados e utilizahosascata [67].

Figura 9: Atributos retangulares de Haar [67].
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O algoritmo obteve taxas de acerto entre 76,1%%®8as 130 imagens do banco de
imagens CMU [57][57], com um numero de falsositpas compativel aos de Rowley al
[57]. Esse método esta sendo largamente utilireadodetectores de faces mais recentes, e
diversos artigos [33][41][47][48][56][60][TO o utilizam como base. Existe uma

implementacéo de cédigo aberto desse método natbitd OpenCV [51].

3.5.3.Métodos Baseados em Regides de Pele Humana

A pele humana, independentemente de suas variaigiele a seguir uma mesma
distribuicdo probabilistica em relacédo as suas cmmptes de cor a compde [68]. Portanto,
regides de pele podem ser definidas e utilizada®aetapa inicial para detectar a presenca
de faces em uma imagem. Uma limitacdo deste mé&age é necessario que a imagem a ser
classificada seja colorida.

As técnicas de deteccdo de pele podem ser utiBzewhadiversos sistemas de cores,
como o0 YIQ, YUV, HSL, RGB, entre outros [66]. Gteima RGB possui trés componentes
com informagBes de cor e iluminacdo; portanto, r&s tomponentes sdo sensiveis as
variacdes de iluminagdo [59]. J& os sistemas @gsuyem uma componente separada para
iluminacdo, e duas componentes de cor, sdo maisstad) pois se ignora a componente
relacionada a iluminacéo, observando-se apenamgsonentes com informacédo de cor [66].
Para delimitar as regides de pele pode-se utilinza distribuicdo Gaussiana [64], ou fazer
uso de uma série de premissas [59].

Os métodos mais simples de deteccéo de face attay@sle humana utilizam apenas
premissas, encontradas empiricamente, para detectagidoes de face. Em Buhiyanal.
[10], o sistema YIQ é utilizado, e as premissakgiaacéo (6) determinam as regiées de pele.
Em Kovac [40], o sistema RGB € utilizado seguirsdoregras da Equacao (7). Mesmo
simples, esses métodos conseguem um boa taxaebe@teichegando a uma taxa de acerto
de 90% em Kovac [40], e de 96% em Buhiyan [10% ifnagens utilizadas para a
classificagdo foram selecionadas especificamerni® gsses testes, e o banco utilizado n&o
esta disponivel na Internet para comparacdes ctrosométodos.



45

(60 <Y <200) & (20 < 1 < 50) (6)

( (max(R,G,B) - min(R,G,B) > 15) &
(R>95) & (G > 40) & (B > 20) &
(R-G|>15)&(R>G) & (R>B))
OR )
((R>220) & (G >210)&(B>170) &
(R-G|<15) & (R>B) & (G >B))

Os métodos, que fazem uso da distribuicdo Gaussidizam sistemas de cores que
tenham uma componente com informagdo de iluminagdduas componentes com
informacdo de cor. A componente de iluminacdo éorapte e verifica-se como é a
distribuicdo das duas componentes de cor em uno RBnA partir dessa distribuicdo ajusta-
se- um modelo Gaussiano a distribuicdo, e determs® seus limiares. Em seguida é
verificado se cada pixel da imagem a ser classificasta contido na regido util desse
modelo. A Figura 10 apresenta um exemplo de higtogr2D, em escala logaritmica, das

componentes | e Q do sistema de cores YIQ paragnsage pele humana [59].

Q% 10e+02

40 50

80 an 100

i
% 10e+02
Figura 10: Histograma 2D, em escala logaritmica, dacomponentes | e Q dos sistema de cores YIQ para
imagens de pele humana, Terriloret al. [64].

Diversos métodos de reconhecimento de face utilizzamo etapa inicial o

reconhecimento de regibes de pele humana [2§[&s vezes como etapa Unica [10][40].
Esses métodos realizam a deteccdo em tempo real.

3.5.4.Métodos Baseados em Transformadas

Na area de andlise de faces, o trabalho com tramaftas teve inicio no
reconhecimento de faces, contudo ela passou dilsgada também na deteccgéo de faces.
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Popovici e Thiran [54] propuseram um método dedgto de faces que utiliza PCA
para gerar um modelo de faces em um espaco de famgEnfaces Na classificacdo é
utilizado o algoritmdSupport Vector MachingSVM). A SVM foi treinada de duas formas,
uma utilizando um nucleo polinomial e outra utiida um ndcleo de fungdes radiais. Este
meétodo obteve uma taxa de deteccdo de 97,93% edimrco de dados BANCA utilizando
um espacdigenfacesom 102 dimensdes.

O trabalho de Kervranret al. [37] propde um detector de faces baseado em
EigenfacesEste método define dois modelos, um de facestre de néo faces, gerados a
partir do espacdigenfaces E utilizado um critério de casamento baseado aza® de
Verossimilhanca Generalizad&dneralized Likelihood RatioGLR), e € realizada uma
otimizacéo através do algoritmo de arrefecimemuukido éimulated annealing Os testes
desse algoritmo séo realizados em um banco de maggticular e ndo foram divulgadas

taxas de acerto.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

No presente trabalho elaborou-se uma arquitetura pa sistema de deteccao e
reconhecimento de face em video em tempo realst®nsa foi implementado e mostrou-se
eficiente atingindo taxas de detec¢cdo e reconhetoneompativeis com o estado da arte.
Neste capitulo sdo descritos os materiais e métatliwsados no desenvolvimento deste

trabalho.

4.1.Ambiente de Desenvolvimento

O sistema de deteccdo e reconhecimento facial ptodoi desenvolvido em um
computador com processador de 2,0 GHz, AMD Turiodéucleo Unico e com 1GB de
RAM, executando o Ubuntu Linux. O sistema complestd desenvolvido em C++, e 0

modulo de reconhecimento possui duas versodes, urha ©utra Java.

4.2.Bancos de Faces

Existem diversos bancos de dados de faces utiszadoa comparacbes entre oS
varios métodos de reconhecimento e deteccdo deAapes, como o CMU e MIT sdo mais
utilizados por métodos de deteccao, outros, coil@®b, sdo mais utilizados na validacao de
métodos de reconhecimento. Neste trabalho, além bdoEos padrdo disponiveis na
Internet,descritos a seguir, foi criado um bancadal#os préprio para validar a arquitetura do

sistema detector/reconhecedor, batizado como BdmE@ces UFPB.
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4.2.1.Banco de Faceslo Massachusetts Institute of
Technology MIT

O banco de dados dmlassachusetts Institute of TechnolodWlT, foi utilizado
inicialmente por Sung e Poggio [63] e contém 28gens, as quais possuem um total de 155
faces em escala de cinza e em baixa resolucdos Hesgens ilustram cenas variadas e
possuem faces frontais com pequenas variacoesguéods3]. A Figura 11 ilustra algumas

imagens desse banco de dados.

Figura 11: Exemplos de imagens do banco de dados Mi

Este banco de dados € mais utilizado em associapd® banco de dados CMU.

4.2.2.Banco de Faces ddhe Carnegie Mellon University
CMU

O banco de faces dzarnegie Mellon UniversityCMU, foi utilizado inicialmente por
Rowley et al [57] para testar seu método de deteccédo de Emte.banco de dados possui
130 imagens, totalizando 507 faces frontais, alguratacionadas. Entre essas 130 imagens
estdo as 23 imagens do banco de dados MIT. Poa cedte fato esse banco de dados
também é conhecido com CMU/MIT. Este banco de dadssui fotos em escala de cinza,

em varios tamanhos, em diversas cenas e com dderencomplexos backgrounds, e as
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pessoas encontram-se em diversas situacdes, comioheado, conversando, sentadas, em

pé, etc [57]. A Figura 12 exemplifica algumas imag desse banco de dados.

Este banco de dados passou a ser largamenteddilizamo base de comparacdo, em
trabalhos de deteccdo de face posteriores [ZRYZ[[41][47][48][60][67][70][71] ao
trabalho de Rowlegt al [Ref]. No presente trabalho, este banco de damasilizado para

validar o detector de faces utilizado.

4.2.3.Banco de Face®livetti Research LabORL

O Banco de faces ORIO(ivetti Research Lgbfoi desenvolvido nos laboratérios da
Olivetti em Cambridge, Inglaterra [4]. Este banco de dédosmposto de 400 fotos de faces
de 40 pessoas diferentes. Cada pessoa possuiaieimt diferentes poses, com pequenas
variacbes de iluminagdo, expressdes faciais, esa@cges. Todas as imagens foram
fotografadas contra um fundo homogéneo, e as fast&® todas verticais e frontais, com
pequenas variacdes de angulacdo. As imagens s@® ¢od escala de cinza com 256 niveis
de cinza, e possuem tamanho de 92x112 pixelsA[#igura 13 mostra algumas faces do
banco ORL.
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Figura 13: Banco de dado ORL: pessoas 1, 10, 20% 8m suas 10 poses.

Este banco de faces é muito utilizado para vatitgodos de reconhecimento de face
[9][26][39][45], e também para o treinamentondétodos de deteccao [19][38][49].

No presente trabalho, a etapa de reconhecimentéaate foi treinada e testada

utilizando o banco de dados ORL.

4.2.4 Banco de Faces UFPB

O banco de faces UFPB foi criado para validar auitetyra de deteccdo e
reconhecimento de face proposto neste trabalhmdemssaria sua criacdo porque os bancos
de faces de video, reportados na literatura, possyeenas videos individuais das pessoas,
nao havendo um video onde a classificacdo pudesseaiada sobre multiplas pessoas.

Este banco foi gerado em dois dias, a partir dee$8oas, entre alunos, professores e
funcionarios da UFPB que trabalham nos laboratad®spesquisa Lavid (Laboratério de
Aplicacbes de Video Digital) e Lasid (Laboratérie 8istemas Distribuidos). Este banco
possui duas versdes: uma em video, e outra em fowdas as faces capturadas sao frontais,

com pouca rotacao.

O banco de faces UFPB-Video, possui um video dexapadamente 10 segundos
para cada pessoa. Os videos séo coloridos no forvtd/, possuem resolucdo méaxima de
1920x1080 pixels, e foram capturados a 29,7 qugsbosegundo, a partir de uma camera de
video de alta definicddfull HD), armazenados no formatopeg2[29], sem audio. Nos
videos, cada pessoa executa pequenos movimertokms com a cabeca e varia um pouco
as expressoes faciais. A Figura 14 ilustra essesnmatos em duas pessoas do banco de
dados. Essas variagbes permitem que sejam capuwiata maior variedade de poses. Este
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banco de dados ainda possui um video coletivo gie €2 pessoas, das 40 pessoas do
banco completo, executando suas tarefas cotidiamsdaboratérios. Esse video serve para

validar o reconhecedor de faces. Um quadro deds® ¥ ilustrado na Figura 15.

Figura 14: Exemplos de imagens do banco de dados PB-Video.

Figura 15: Exemplo de quadro do video de classificao do banco de dados UFPB-Video.
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O banco de faces UFPB-Fotos foi gerado a partapiaacdo do modulo detector de
face sobre o banco de dados UFPB-Video. Centendacds foram detectadas para cada
pessoa. Foi entdo realizada uma aglomeracaochmtdring por k-médias K-mean} [43]
para selecionar as 20 mais representativas. Oitalgok-meédias agrupa um conjunto de
amostras erR clusters, de acordo com alguma métrica de sirddde do espaco de atributos
[43].

A partir das imagens selecionadas, o banco de faEP8-Fotos foi dividido em trés
grupos, onde cada grupo possui 20 poses por pe3smameiro (UFPB-Fotos-1) contém as
faces completas na forma como foram detectadaggOndo (UFPB-Fotos-2) é uma sub-
regido retangular central do primeiro, a qual explarte do cabelo e do background. O
terceiro (UFPB-Fotos-3) € uma sub-regido do segeodtendo apenas a regido que engloba
sobrancelhas, olhos, e nariz, excluindo a bocagAr& 16 ilustra estes grupos. No subgrupo
UFPB-Fotos-2, a reducéo da area permite a redugdackground. Ja no subgrupo UFPB-
Fotos-3 esta reducdo permite uma relativa invdidiie referente a expressodes faciais, ao
corte/penteado/movimento do cabelo, e a movimdnioais. O banco de faces UFPB-Fotos-
3 foi inspirado nos trabalhos de Lét al. [42] e de Sorobich e Kirby [62], 0s quais também
utilizaram regides reduzidas similares. As imagénais sdo em cores (RGB) e estdo
armazenadas no formatitmap (BMP), que ndo emprega compressdo com perdas. O
subgrupo UFPB-Fotos-1 possui imagens de tamanhg5322pixels, o subgrupo UFPB-
Fotos-2 de 320x432 pixels, e o subgrupo UFPB-F8tde-320x218 pixels.

(a) Face completa - (b) Sub-regio 2 - (c) Sub-regiéo 3 -
UFPB-Fotos-1 UFPB-Fotos-2 UFPB-Fotos-3
Figura 16: Grupos de imagens presentes no banco fieces UFPB-Fotos.
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O banco de faces UFPB completo estd disponivel nd@io s

http://www.lavid.ufpb.br/~ufpbdatabase .

4.3.0pen Computer Vision LibraryOpenCV

A Open Computer Vision LibrarffOpenCV) € uma biblioteca multiplataforma para o
desenvolvimento de aplicativos na area de visdo patewional. Foi originalmente
desenvolvida pela Intel, entretanto é totalmentee lao uso académico e comercial, desde
gue siga a licenca BSD da Intel. A maior parte ulssSunc¢des é implementada em C/C++,
porém ha suporte a outras linguagens. Esta bibdgp@ssui modulos de processamento de
imagens e video, interface grafica basica, contlelgeriféricos (mouse/teclado), além de
diversos algoritmos de visdo computacional, congmeatacdo de imagens, deteccao de
objetos, detecgcédo de movimento e outros diverfiossfi11][51].

Essa biblioteca é utilizada neste trabalho nos hédie captura de video, deteccao

de face, e no modulo de exibicao.

4.4.Arquitetura do Sistema Proposto

O presente trabalho apresenta uma arquitetura garaSistema de Deteccdo e
Reconhecimento de Faces, SDRF. Esse sistema recsime entrada um video com faces
para classificacdo, e tem como saida o video comesnltado da deteccdo e do

reconhecimento das faces presentes.

A arquitetura proposta é composta por quatro mé&dutwdulo de captura de video,
modulo detector de face, médulo reconhecedor dg famddulo de exibicdo. O modulo de
captura realiza a obtencdo das imagens de engkdapodem ser adquiridas de um arquivo
de video previamente capturado, ou pode ser lidgadnente de algum dispositivo de captura
de video. Neste modulo, o video é decodificadoaasformado em uma seqiéncia de

guadros, os quais serdo passados ao médulo ded@etbe face.

O modulo de deteccdo de face analisa todos os apiatk video e verifica a
existéncia ou ndo de faces na cena, indicandoigionosspacial onde as faces se encontram.
O mddulo de reconhecimento de face analisa apsnag@es que foram consideradas como

face pelo detector de face. Sobre essas regioetié ealizado o reconhecimento de face,
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gue indica a que pessoa pertence a face em an@lisgddulo de exibicdo simplesmente
exibe o resultado da deteccédo e reconhecimente sobideo em andlise. A Figura 17 ilustra

o funcionamento do sistema completo.

if f
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Madule Caplura de Video hodulo Detector de Face @
i '1 Faces Quadro atual
Fassoat | detecladas do video

ké@m@) M

Quadra atual

Modulo Exitidor do;vides com Madulo Reconhecedor da Face
o resullado

Figura 17: Arquitetura geral do SDRF.

Os modulos de captura e exibicdo de video séo radent a saida do sistema
respectivamente, e ndo necessitam de detalhamdatoos moédulos de deteccédo e

reconhecimento serédo detalhadamente descritosia.seg

4.5.Modulo Detector de Face

Inicialmente tentou-se desenvolver uma nova téaécdeteccédo de face, inexistente
entre os trabalhos atualmente encontrados natlitaraPara tal, varios experimentos foram
realizados utilizando-se diversas técnicas. Enmttetanenhuma dessas técnicas obteve
resultados compativeis com as publicacbes maisitecale deteccdo de face, por isso a
versao final do médulo detector utiliza o0 métodovilela e Jones [67], que é consagrado, e
esta implementado em cddigo aberto, disponivelllioteca OpenCV [51]. As tentativas de
desenvolvimento de novos métodos de detecgdo desdmcdescritas na segdo 4.5.2.
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4.5.1.Método Utilizado

O detector de faces utilizado neste trabalho é atlagtacao do detector de faces do
OpenCV, que por sua vez é baseado no método da ¥idbnes [67]. Este detector possui
uma implementacdo em C, e foi realizado um encapmito em classes C++ para uma

melhor integracao ao sistema.

A biblioteca OpenCV possui funcdes para o treinameto detector de faces, e
também possui exemplares de resultados do treinanpeeviamente armazenados. Esses
resultados sdo armazenados na forma de arquivos, ¥Ndbdem ser utilizados diretamente
sem necessidade de realizar um novo treinamentdie Nbalho ndo esta sendo realizado
um novo treinamento, e o resultado de um treinaonar@viamente realizado pela OpenCV é
apenas carregado. O arquivo XML com o treinamentdilizado foi o
haarcascade_frontalface_alt2.xml

O detector possui trés parametros de configurag&mmanho minimo de faces a ser
buscado, razdo de zoom entre as diferentes estalasagem a ser classificada, e a sub-
regido a ser extraida. O detector foi utilizado eaptamanho minino de faces igual a 20x20
pixels, e com a razdo de zoom igual a 1.2. A sgticeextraida é utilizada para determinar
gual subéarea da face vai ser utilizada no Modul®eeonhecimento. Estdo sendo utilizadas
trés sub-regides padrbes visando uma compatibdidadh as trés regides de faces do banco
de dados UFPB-Fotos. A primeira regido é a faarmtsendo compativel com as imagens
do banco de faces UFPB-Fotos-1. A segunda regidoaésub-regido da primeira, contendo a
area equivalente a do banco de faces UFPB-FotAst@iceira regido € uma sub-regido da

segunda, equivalente ao banco UFPB-Fotos-3.

Todo o processo de deteccéo é realizado sobre immage escala de cinza. Imagens
séo coloridas sao convertidas para escala de paraa deteccao.

4.5.2.0utros Métodos Avaliados

Foram realizadas experimentacbfes com as técnicakEnti@pia, Predicdo por
Casamento ParciaP(ediction by Partial MatchPPM) e DCT. Todas essas técnicas foram

aplicadas seguindo basicamente uma mesma abordagem.

Foi gerado um banco de dados de faces de tamant®® Z@ra treinamento. Esse

tamanho foi utilizado inspirado em diversos trabalta literatura [57][67] que utilizam esse
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tamanho ou algo bem proximo. A partir desse bage@-se um modelo de entropia, PPM ou
DCT das faces.

Sobre a imagem a ser analisada percorre-se unla @esizante de tamanho 20x20.
A regido correspondente é comparada com o modektroddo no aprendizado, e decide-se
se a regido contém ou ndo uma face. Para perrogifaces de tamanho maior que 20x20
também sejam detectadas, o procedimento € repstiie varias versdes em escalas

reduzidas da imagem original.

45.2.1. Entropia

A entropia mede a quantidade de informagdo presenmte uma determinada
mensagem, ou imagem. No experimento realizado medialho, 0 modelo de entropia de
uma face € composto de um intervalo, com o valaxim@ e minimo permitidos para a
entropia de uma face. Este intervalo é obtido &éirpda analise do conjunto de valores de
entropia das faces de determinado banco de faeste Donjunto sdo extraidos o maior e 0

menor valor para delimitar o intervalo de entrogasmitido.

Quando em modo de classificacédo, sobre cada biktcaido da janela deslizante é
realizado o calculo de sua entropia. Se a entregtizer dentro do intervalo do modelo de
faces entdo o bloco é considerado como uma podsisel sendo é desprezado. Apenas a
entropia ndo é suficiente para determinar se uroobéo face ou ndo, entdo ela sempre é

utilizada em conjunto com o PPM ou com a DCT, fanahdo como um filtro de exclusao.

45.22. PPM

O PPM contém uma técnica de modelagem estatistitta eficiente. Atualmente os
compressores com as melhores taxas de compresside sem perdas utilizam alguma
versdo do PPM. Devido a sua capacidade de consapidamente modelos estatisticos
precisos, o PPM também vem sendo utilizado na deeaeconhecimento de padrbes
[28][44].

Foram realizados testes para verificar a apliciuile do PPM para deteccao de face.
Na abordagem utilizada, o universo de imagens ifodido em duas classes: faces e nao-

faces. Para cada classe foi gerado um modelo phatiab da distribuicdo dos pixels
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utilizando o PPM. Ambas os modelos foram geradoarr de diversas imagens de tamanho
20x20.

Sobre o bloco extraido da janela deslizante é agi® filtro da Entropia. Se este
filtro ndo descartar o bloco, realiza-se o caladorazdo de compressao sobre o modelo de
faces e sobre o modelo de ndo-faces. Se a razéongwessao for maior com o modelo de
faces, considera-se que o bloco em anélise é ureada for melhor com o modelo de nao-

faces entdo o bloco ndo é uma face.

Essa metodologia, contudo, ndo se mostrou efigigrg® que os pixels em uma face
variam muito, e sdo muito sensiveis a alteracéetundenacao, escala e rotacéo, e o PPM

nao se adapta bem a essas variagoes.

45.2.3. DCT

A DCT é uma transformada que tem a propriedadeoteentrar grande parte da
energia de um sinal em uma pequena regido. Esgaigitade € explorada no sentido de

selecionar os atributos mais relevantes de uma face

O modelo de faces é gerado convertendo-se as imat@rbanco de dados de
treinamento para suas respectivas DCTs. Em seguiglalizada a selecao dos atributos mais
relevantes, através de um seletor de baixas freg@&rEsse seletor mantém os coeficientes
de menor frequiéncia da DCT e despreza os demaifinB@ realizado o calculo da distancia
de cada uma das DCTs do banco de treinamentoquaa &s demais DCTs de treinamento.
Desse calculo € obtido o valor da maior distan@amitida para que uma DCT seja

considerada como pertencente ao modelo de faadistécia minima sempre seré zero.

No modo de classificagdo, cada bloco da janelaizéesé € extraido, e entdo é
aplicado o filtro da Entropia. Se este filtro ndescartar o bloco, gera-se sua DCT e
selecionam-se os atributos. Em seguida é calcalatistancia da DCT do bloco de teste para
todas as DCTs do modelo de faces. Se for enconélgdana distancia inferior a distancia

méaxima permitida entédo esse bloco € considerady $ando é considerado nao face.

Contudo, esse algoritmo ndo se mostrou eficient geteccdo de face. Uma possivel
explicacéo para este fato € que a DCT ndo conseguiralizar as caracteristicas especificas

de cada pessoa para a construcao de um modelodenfeces. Entretanto, a DCT mostra-se
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eficiente para reconhecimento de face, conforme& sdEmonstrado no moddulo de

reconhecimento de face.

4.6.Modulo Reconhecedor de Face

Neste trabalho foi desenvolvido um novo métodostiolh de reconhecimento de face
baseado na distancia entre os coeficientes das .DIbas as imagens de face a serem
analisadas e as pertencentes ao banco de facesrs@ustidas para o dominio da freqiiéncia
gerando-se sua DCT. Os coeficientes mais relevaataso reconhecimento sao selecionados
utilizando a técnica de selecdo de baixas freqééndi5]. Durante a classificacdo de uma
face é calculada a sua DCT e séo selecionadosceetisientes. Em seguida é calculada a
distancia entre os coeficientes selecionados da [Di@Tface a ser classificada e os
coeficientes selecionados das DCTs de todas as @lcbanco de dados. A menor de todas
as distancias provavelmente ocorrera entre facesedaa pessoa. Por isso, a face em analise
sera classificada como pertencente a pessoa nacpraéu a menor distancia. Esse método €
aplicado sobre imagens em escala de cinza; quanduagens estiverem em cores tém de ser

convertidas.

A técnica da distancia de Minkowski de ordem uméddaptada e utilizada para o
calculo das distancias entre os coeficientes DCiace Essa distancia foi calculada como a
soma dos modulos da diferenca entre os valoreduatsodos coeficientes DCT, como
especificado pela Equagéo (9). A adaptacao realifaida utilizagcdo dos valores absolutos
dos coeficientes. Na distancia de Minkowski de ordem original, Equacédo (8), ndo séo
utilizados os valores absolutos. Este célculo élgisy pois ndo envolve computacdo de

raizes nem quadrados, tendo um baixo custo conipuoéhc

n
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Alguns métodos descritos na literatura também s@gedrlos em transformadas
matematicas, como DCT, transformadak@ehunen-Loevee transformada de Wavelet [45].

Alguns deles sdo baseados em DCT, e a utilizamcposa de suas propriedades de
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concentracdo de energia e devido a existénciagoeitahos rapidos para sua computacdo. Os
meétodos baseados em DCT atingem taxas de acerjpativgis com os baseados em KLT e
Wavelet [17].

Determinados métodos baseados em DCT néo saodudjst realizam o célculo da
DCT em regides especificas da imagem, como olhasz e boca [9][39][53]. Outros
meétodos sao holisticos, e utilizam a DCT para zeala selecdo dos atributos, e entdo
utilizam classificadores baseados em similaridad@®o o K-Vizinho Mais Proximo (KNN)
ou Distancia Minina ao Prot6tipo [26][45].

Utilizando DCT, Hafed e Levine [26] atingiram taxde reconhecimento de 93%.
Podilchuk e Xiaoyu [53] obtiveram um taxa de axeaté 94%, enquanto Mates al. [46]
obteve 99,25%. Apesar de Kunetral. [39] e Bicegoet al. [9] atingirem 100% de acerto,
eles utilizam a DCT em conjunto com Modelos OcuttedMarkov Hidden Markov Models

HMMSs), o que leva a um sistema com alto custo cdagional.

O método proposto esta dividido em trés etapascdelde atributos, treinamento e
classificagdo. A Figura 18 exibe uma generalizagdaim sistema de reconhecimento de
face. A etapa de selecéo de atributos extrai dsusds. A etapa de treinamento seleciona o
melhor grupo de atributos para realizar a tarefadeatificacdo, considerando todas as
amostras de treinamento. E a etapa de classificagg@para uma face desconhecida com as
gue estdo no banco de faces, utilizando os atsbsgtecionados para determinar a melhor

correspondéncia.
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Figura 18: Esquema de reconhecedor de faces, adagtade Matos [45].

e e e e ——— —

O presente trabalho prop6e novas abordagens paciosar os coeficientes DCT que
serdo utilizados como atributos das faces, e aplicassificador do Vizinho Mais Proximo
(NN) na etapa de classificacdo. Este é um apedrieato aos métodos de Hatddl. [26] e
Matos [45].
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4.6.1.Selecéo de Atributos

A fase de selecdo de atributos especifica a lsteadacteristicas que representardo as
faces, considerando as diversas poses presentdmnmum de dados de treinamento. O
processo de selecédo de atributos extrai as inf@esagais relevantes para distinguir uma
pessoa de outra [16]. Desta forma, a dimensicaddicddo universo de atributos é reduzida

para a quantidade de atributos extraidos.

Para realizar a extracdo de atributos, a abordagiérada € a selecéo de coeficientes
situados na regido de baixas frequéncias da DCia. &®rdagem é rapida e simples, pois
nao analisa os coeficientes DCT da imagem, nemuéxetilculos ou qualquer tipo de
comparacao. Como a DCT de uma imagem € um sina 8Blecdo dos coeficientes de baixa
frequiéncia consiste simplesmente em definir geocagtiente uma regidao no canto superior
esquerdo da imagem DCT. Exemplos utilizando regideadradas e circulares séo
apresentados na Figura 19. Esta figura exibe dtadsuda aplicacdo da DCT sobre uma
imagem, seguida por uma etapa de normatizacaonpaer visualizacdo. Como pode ser
Vvisto, a maior concentracao de energia ocorre giaoalas baixas freqiiéncias. Por isso, esta

abordagem é adequada para captar os coeficientesmpartantes da imagem [45].

(a) regides quadradas (b) regides elipticas
Figura 19: DCT normalizada da pessoa 4, pose 1, thanco de dados ORL, e as regifes de baixas
frequéncias.
Um trabalho anterior [46] utilizou regides quadgsdoara realizar a extracdo dos
coeficientes, como na Figura 19.a. No presentededioram realizados testes com regides

guadradas, retangulares, triangulares e elipticas.

Na Figura 19.b pode ser visto que as regides @&ipse adaptam melhor a evolugao
espacial dos coeficientes DCT, selecionando maetisocoeficientes mais importantes, ou

seja, de maior amplitude ou energia (pontos maibantes na imagem). Nos testes de
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reconhecimento realizados, as regides de selecaatrilmitos elipticas mostraram-se

superiores as quadradas, obtendo uma maior taxeed®s.

4.6.2.Treinamento

A etapa de treinamento realiza vérias vezes a e@palecao de atributos, alterando a
cada repeticdo, as dimensdes e a escala das rggde®tricas da selecdo. Em seguida, &
escolhida a selecdo que produz o melhor result@dotestes foram realizados utilizando
regides quadradas, retangulares, triangulareptical. Também foram realizados testes com
filtros de pré-processamento aplicados as imageriaags antes de serem convertidas para o
dominio da frequéncia. Esses testes analisaranliGagip da equalizacdo e expansdo de
histograma das imagens. Entretanto, n&o apresantdrvans resultados e foram

descontinuados.

Para determinar qual a melhor regido geométricaerautlizada na selecdo de
atributos foi realizado um teste, onde todas asipitidades de dimensdes das formas
geométricas utilizadas foram testadas. Para evts o teste tenha um alto custo
computacional, foi realizada uma reducdo da ardaudea para apenas o primeiro quadrante
da DCT das faces. No caso do banco de faces ORlg es imagens possuem dimensodes de
92x112 pixels, foi utilizado apenas o primeiro qaate da DCT, que possui dimensao de
46x56 pixels. Esta reducédo da area de busca n&oirtgagacto na obtencdo dos melhores
resultados, pois a maior parte da energia do seahcontra no primeiro quadrante da DCT,
como pode ser visto na Figura 20.
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Figura 20: Quadrantes da DCT.

Para o banco de faces ORL, o melhor resultado @mactn foi com uma regido

eliptica de semi-eixos de dimensdo 6x7, contendco2ficientes. Para cada banco de dados
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diferente, e a cada insercao de nova pessoa no kbandados, todo o treinamento deve ser,
em principio, refeito, para manter o desempenhuaitisto ocorre porque o desempenho de
um classificador depende da inter-relagédo entreuantglade de atributos selecionados
(dimensédo do espaco) e a quantidade de amostraslagaes, conforme esclarecido pelo

Problema da Dimensionalidade, explicado na segfd Elassificacdo Estatistica).

4.6.3.Classificacao

A etapa de classificacdo compara a face que esth stassificada com uma série de
faces de um banco de dados, considerando apea#sbosos selecionados da DCT, e indica

com qual delas a face de teste mais se parece.

Neste trabalho, a comparacéo € realizada utilizaeda distancia de Minkowski de
ordem um, modificada. A abordagem de classificagéiaada € a do Vizinho Mais Préximo
(NN). Esta abordagem foi escolhida porque apreseotomelhores resultados em trabalhos

anteriores, como o de Matesal [46].

4.7.Métodos de Avaliacao

Nesta secdo sdo apresentadas as técnicas utilzadasvaliar o funcionamento do
SDRF. Os moddulos Detector e Reconhecedor sdo amasisndividualmente, e em seguida,

o0 SDRF é analisado por completo.

4.7.1.Métodos de Avaliacao do Detector

Os testes realizados sobre o modulo detector ds flmcam bastante simples, visto
gue esse moédulo foi desenvolvido baseado no de@&t@penCV, ja amplamente conhecido

e avaliado pela comunidade de visdo computacional.

Para avaliar a eficacia isolada do detector de, feste foi submetido a um teste de
classificacdo sobre o banco de dados CMU/MIT [%fto que esse banco de dados é
largamente utilizado para validar detectores de.fac



63

4.7.2.Métodos de Avaliacdo do Reconhecedor

Foram realizados quatro testes para validar o méedreconhecimento proposto. O
banco de dados ORL foi utilizado em todos os testesbanco de dados UFPB-Fotos foi
utilizado apenas no primeiro. Neste primeiro tdeteaplicada a abordagem de validacdo
cruzada, deixe-um-de-fora. Em seguida, foi anatisadeixe-um-de-fora acumulativo. Apos
isso, foi realizado um teste de aplicacdo de zo@nual sobre o Unico erro encontrado no
primeiro teste. Por ultimo, foi realizado um testdizando a abordagem deixe-um-de-fora,
sendo que a cada face a ser classificada foi dplig filtro de zoom automatico.

4.7.2.1. Validacédo Cruzada

A abordagem de teste de validagao cruzada, deixdasfara, mantém uma face fora
do conjunto de treinamento e realiza a classificagg@n esta face [25]. Como o0 banco de
faces ORL possui dez poses para cada pessoa, dedasosdo realizadas. Na primeira
rodada, a primeira pose de todas as pessoas ddexdo conjunto de treinamento, e sao
utilizadas como faces de teste a serem classificadia segunda rodada, a segunda pose é
excluida do conjunto de treinamento e é utilizamtaa face de teste, e assim por diante. Esse
teste foi realizado diversas vezes, com variacaeguantidade de coeficientes, selecionados
a partir de diferentes formas geométricas. O baecdados UFPB também foi utilizada neste
teste; a Unica diferenca é que neste banco exigtam faces para cada pessoa, entdo vinte

rodadas deixe-um-de-fora foram realizadas.

s

A taxa de reconhecimento é calculada como o totalckrtos do reconhecedor
dividido pelo total de faces presentes no bancdat®s. O resultado desta divisdo € entdo

multiplicado por 100, para obtencao das taxas paraes.

4.7.2.2. Validacdo Cruzada Acumulativa

O teste de validacdo cruzada acumulativa medeamhhecimento acumulativo. Neste
teste, o classificador retorna uma lista ordenadaprdem crescente de distancias, das faces
mais semelhantes a face de teste. Um classifi¢gdllosomum iria utilizar apenas o primeiro
elemento da lista (0 que possui a menor distanpap realizar a classificacdo. O
classificador acumulativo indica o tamanho mininaolidta para que o classificador atinja

100%. Isto é, o tamanho minimo da lista que coniéra pose da mesma pessoa da face de
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teste. Este teste também foi realizado utilizanterehtes formas geométricas de selecéo de

atributos.

O reconhecimento acumulativo é indicado, por exemmlara casos onde o
reconhecedor de face funciona em modo de autedtica&ndo em modo de identificagao.
Em modo de autenticacdo o usuario se identificaaimente, através de algum login e
senha, e o sistema verifica a autenticidade doriesafravés de sua face. Para verificar a
autenticidade pode ser utilizado o reconhecimentonalativo, que verifica se o usuario

identificado esta presente na lista de faces ratias

4.7.2.3. Zoom Manual

Uma andlise sobre o erro encontrado no melhorteskuldo teste do deixe-um-de-
fora sobre o banco de faces ORL, mostrou que, sopekd, em sua pose 9, foi atribuida a
pessoa 11, sendo mais parecida com ela na pos€ifura 21 mostra as 10 poses da pessoa
19. Nela, a pose 9 esta sublinhada e a Ultima imatgesegunda linha é a pose 5 da pessoa
11. Pode ser visto que a pose 9 da pessoa 19 tafagmligeiramente menor do que as suas
outras nove poses. Aléem disso, também pode serqis 0 rosto da pessoa 11 em sua pose 5
tem um tamanho mais proximo ao da pessoa 19 erpaaea9 do que o resto das poses da

pessoa 19.

Figura 21: Banco de faces ORL: Pessoa 19 em suaspb@es, e a pessoa 11 em sua pose 5.

Foi realizado um teste para verificar se o recostie@c é realmente sensivel a
operacéo de zoom. Neste teste foi aplicado, mammémuma ampliacdo de 5% sobre a pose
9 da pessoa 19. Com esta ampliacdo, esta pose gpdesaim tamanho mais proximo as
outras poses da pessoa de 19, como pode ser @isligura 22. Com essa alteracdo manual,
0 reconhecedor atingiu 100% de acerto. Isto indisaa o reconhecedor baseado em DCT é
sensivel & operacdo do zoom. Esse teste foi apliapednas sobre o banco de faces ORL,

porque o banco de faces UFPB possui variacOes el@smis de escala. Outros valores de
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zoom também foram testados, mas com o de 5% atsegilD0% e a face ficou visualmente

com o tamanho mais proximo ao das demais posesssag 19.

Figura 22: Banco de faces ORL: Pessoa 19 em suaspb@es. A pose 9 esta aumentada em 5%

4.7.2.4. Zoom Automatico

Com o objetivo de tornar a classificacdo robuspe@uenas variacoes de escala, as
faces a serem classificadas sdo submetidas a wprquméssamento automatico de zoom.
Esse pré-processamento aplica, sobre cada facepomm de aproximacao e de afastamento
de 5%, criando uma face a mais a cada operacamode £oi utilizado o valor de 5% porque
0s testes realizados na etapa de zoom manual naostsg promissores para este valor.
Assim, para cada face a ser classificada, hav@sartragens: a original, uma ampliada e uma
diminuida. No zoom de aproximacdo ocorre um aumempo ambas as dimensfes da
imagem. Para manter as dimensfes originais da mmagarte da borda é removida
simetricamente. Ja no zoom de afastamento ndosévpbmanter as dimensdes originais da

imagem, trabalhando-se com a imagem em dimensdezsidas.

A Figura 23 ilustra a aplicacdo deste pré-processtmsobre uma imagem do banco
de dados ORL. A selecao de atributos é realizadaetana forma, sempre utilizando regides
do mesmo tamanho, independentemente do tamanhoaggeiin. J& na etapa classificacdo é
realizada uma classificacdo para cada uma dasatrés de entrada, e entdo é selecionado o
resultado que obteve a menor distancia. Utilizaegka nova abordagem, realizou-se o teste

do deixe-um-de-fora.
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(a) Imagem reduzida (b) I'magem original (c) Imagem aumentada
Figura 23: Pessoa 19, na pose 9, e a aplicacdo dorn.

Este teste foi aplicado apenas sobre 0 banco de (ARL.

4.7.3.Métodos de Avaliacdo do SDRF

Para validar o sistema proposto de deteccao e hecwnento foram realizados dois
testes sobre os videos do banco de dados UFPB.in@imr teste analisou a taxa de
reconhecimento sobre os videos individuais de gqatsoa do banco. O segundo teste
analisou o reconhecimento quando utilizando o vid#etivo que contém diversas pessoas

do banco em um ambiente de trabalho.

4.7.3.1. Analise dos Videos Individuais

Neste teste, é realizada a deteccdo das faceszandidb o Mddulo Detector, sobre o
video de cada uma das pessoas do banco de dad8s\Wi#¢d. Este modulo é configurado
para retornar, a partir das faces detectadas,-eegido trés, a qual contém apenas a regiao
de sobrancelhas, olhos, nariz, excluindo a bocaa Esib-regido é entregue ao Mddulo
Reconhecedor, o0 qual a redimensiona para ficar abwgb com as imagens do banco de
faces UFPB-Fotos-3. Em seguida € realizado o rexbmento, a partir do treinamento
previamente realizado com as imagens do banco desddFPB-Fotos-3. Contudo, as
imagens do banco de dados UFPB-Fotos foram geeagastir do banco de dados UFPB-
Video. Para nao utilizar as faces de treinamentalassificacdo, estas foram retiradas do

video.

Esse processo de classificagcdo pode ser consideesdlEencioso, pois mesmo
removendo as faces utilizadas no treinamento, rdig@es de iluminacdo e pose estdo muito
proximas entre as faces de treino e classificaglismo assim, o teste € vélido e permite

verificar se os parametros de configuracdo do temoedor estdo corretos. Caso a taxa de
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reconhecimento ndo esteja acima do limiar pretendms parametros devem ser re-

configurados.

A forma de reconhecimento foi realizada em dois @sodNo primeiro, cada quadro
do video é analisado isoladamente, e verifica-sa skssificacdo foi correta ou ndo. No
segundo, o reconhecimento do quadro atual depeadeeabnhecimento dos quadros
anteriores. E entdo, calculada a moda dos ultimossultados, ou seja, o resultado mais
frequente entre os Ultimos resultados. A taxa de reconhecimento, parthos os modos, é
entdo calculada como o total de faces corretamrentshecidas dividido pelo total de faces
detectadas no video. Para obtencdo da taxa dehestorento global entre todas as pessoas

foi realizada a média entre todos os resultadasichdiis.

4.7.3.2. Analise dos Videos Coletivos

Para cada quadro do video foi aplicado o Mddulce€iet. Em seguida, sobre as
faces detectadas, foi aplicado o Mddulo Reconhecedeviamente treinado com as faces do
banco de dados UFPB-Fotos. Neste teste, o videtassificacdo é totalmente diferente das
imagens de faces utilizadas no treinamento, o oua ta tarefa de reconhecimento bem mais

dificil do que no teste sobre os videos individuais

O reconhecimento foi realizado quadro a quadro &mrar em consideracdo 0s
guadros anteriores. A taxa de reconhecimento floulzamla manualmente, com o total de
acertos de cada pessoa dividido pelo total de fdetextadas da mesma pessoa. Depois, foi

realizada uma média de todos os resultados indiisdu
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados do sistemamdeforma geral, e de forma

especifica sobre os modulos detector e reconhededaces.

5.1.Detector de Faces

Realizou-se a classificacdo do detector de faclese sw banco de dados CMU/MIT
[57], e atingiu-se taxa de acerto de 91,2%. Esta € compativel com as encontradas nos
detectores mais atuais [33][41][47][48][60][6 Esse teste foi realizado utilizando como
parametros o tamanho minino de faces igual a 2pk&s, e a razdo de zoom igual a 1,2.
Esse valores foram escolhidos baseados nos vaitlizados nos trabalhos de Viola e Jones
[67] e de Rowlet. al[57].

5.2.Reconhecedor de Faces

Esta secdo apresenta os resultados da aplicacdonéiodos de avaliacdo explicados
no capitulo anterior, sobre os bancos de dados ©BEPB-Fotos.

5.2.1.Validacéo Cruzada

Os graficos da Figura 24 e da Figura 25 exibemrfoqmeance do sistema durante a
aplicacdo da técnica de validacao cruzada deixeeHiora sobre o banco de faces ORL. A
Figura 24 exibe os resultados para um numero deisoges selecionados variando de 1 até

8464. Este ultimo representa o maior valor anatisacto que as imagens do banco ORL
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possuem dimensdo de 92x112 e 8464 é a quantidadeefieientes em um quadrado de
dimensbes 92x92. J4 a Figura 25 destaca a regide oocorreram o0s resultados mais
significativos, entre 1 e 200 coeficientes.
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Figura 24: Gréfico da quantidade de coeficientes DTx taxa do reconhecimento. A taxa varia de 70 a 00

e os coeficientes de 1 a 6000. Banco de faces ORL.
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Figura 25: Gréfico da quantidade de coeficientes DTx taxa do reconhecimento. A taxa varia de 95 a 00
e os coeficientes de 1 a 200. Banco de faces ORL.

Os resultados estdo separados pelas quatro formoaségricas utilizadas na selecéo
de atributos, e é utilizado o classificador do M Mais Proximo. Pode ser observado que
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existe um decaimento na precisdo do reconhecimenmteedida que ocorre 0 aumento da
guantidade de coeficientes. Isto ocorre devidorabl®ma da Dimensionalidade, que diz que
o desempenho de um classificador depende da eltegdio entre a quantidade de atributos
selecionados (dimensé&o do espaco) e a quantidaieakdras das classes.

Na Figura 25, pode-se perceber que a forma eliptisaui 0 melhor resultado: apenas
29 coeficientes DCT sado suficientes para atingiraupnecisdo de 99,75%. Esta taxa
representa apenas um erro em 400 classificacobamom de dados ORL. Este resultado foi
obtido usando uma forma eliptica com semi-eixo8 de pixels.

A regido retangular atingiu taxas superiores ag®esgjuadradas, chegando a 99,50%,
engquanto a quadrada so6 atinge 99,25%. Obviamemnégido quadrada € um caso particular
da regiédo retangular, mas os resultados com aoregiadrada estdo sendo exibidos para a
comparacao com trabalhos anteriores, como o des\vtal. [46]. Utilizando-se formas
elipticas, a taxa de acerto maxima foi de 99,79-&endo um comparativo ao trabalho de
Matos tem-se uma reducdo da taxa de erro de 0,75%0 gpenas 0,25%. Esta foi uma

reducao substancial em 66% da taxa de erro.

Sobre o banco de dados UFPB-Fotos foram realizéekises utilizando apenas a
forma geométrica eliptica. Nos testes analisou-séilizacdo dos trés grupos de fotos do
banco de faces UFPB-Fotos. Foram utilizadas imagentamanho 128x128 pixels para o
UFPB-Fotos-1, 80x108 para o banco de faces UFPB8sFbe 80x54 para o banco de faces
UFPB-Fotos-3. Nestes trés bancos de dados as éat&s com o mesmo tamanho, mas o
tamanho da imagem varia porque o UFPB-Fotos-2 éauhamagem do UFP-Fotos-1, e o
UFPB-Fotos-3 é uma sub-imagem do UFPB-Fotos2. Okames resultados foram obtidos
com o banco de dados UFPB-Fotos-2, seguidos petodtados do banco de dados UFPB-
Fotos-1, e por ultimo o banco de dados UFPB-Fot@3-§rafico da Figura 26 exibe as taxas
de reconhecimento para cada bawmeosusquantidade de coeficientes utilizados. O melhor
resultado obtido foi de 98,5% utilizando 73 coeifntes delimitados por uma forma eliptica
de eixos com 10 e 10 pixels, ou seja, um circusseBesultado implica 12 erros em 800
classificagbes. Comparado aos resultados obtidosacdanco de dados ORL, o banco de
dados UFPB-Fotos exige uma maior quantidade decemdks para atingir o seu melhor
resultado. Isto possivelmente acontece porque oobda faces UFPB-Fotos possui menos
background que o banco de faces ORL, e o backgrofindncia bastante no nivel de cinza
médio da imagem. Como o valor do primeiro coefigesia DCT depende apenas do brilho

médio da imagem, entdo, em imagens com muito baokgr (ORL) o coeficiente DC
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(primeiro coeficiente) da DCT tem uma maior impondia do que em imagens com pouco
background (UFPB-Fotos). Entdo, como o banco deoslddFPB-Fotos possui menos
background que o banco de dados ORL, é necessfi® danco de dados UFPB-Fotos

utilize mais coeficientes para compensar uma miefloéncia do coeficiente DC.
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Figura 26: Grafico da quantidade de coeficientes DTx taxa do reconhecimento. Taxa variando de 90 a
100 e coeficientes de 1 a 460. Banco de faces UFRIEsS.

O banco de faces UFPB-Fotos-2 mostrou resultadpsrisues ao banco UFPB-
Fotos-1. Isto ocorreu porque este ultimo possuitanbackground o que dificulta o
reconhecimento, enquanto o UFPB-Fotos-2 teve marteackground removido. Ja o banco
de faces UFPB-3 praticamente ndo possui backgramickgtanto teve o pior resultado entre
0s trés, pois a regido estd excessivamente reduzglee ndo permitiu uma diferenciacéo téo
adequada quanto com os outros bancos. Contudog®dd@ncos apresentaram resultados

superiores a 94%.

5.2.2.Validacdo Cruzada Acumulativa

Usando a abordagem de validagdo cruzada acumulatisestema atinge 100% de
precisdo quando a face correta esta dentro de tenvaio de seis faces retornadas. Esta faixa
de seis faces foi obtida para as regides retareguatriangulares. A regiao eliptica atingiu
100% apenas no intervalo de sete faces retornedtesresultado nao foi o esperado, pois as
regibes elipticas tinham se mostrado mais eficgenta abordagem deixe-um-de-fora
tradicional. Ja a regido quadrada alcancou 100% rmowe faces retornadas. A Figura 27

ilustra estes resultados.
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Figura 27: Reconhecimento acumulativo sobre o banate dados ORL.

E interessante perceber que todas as quatro falascaram um reconhecimento
superior a 99% apenas com a primeira face retorr@slaesultados com apenas uma face
retornada também podem ser percebidos na Figurae®&cionando apenas os melhores

resultados para cada forma geométrica.

5.2.3.Zoom Automatico

A abordagem de ajuste automatico de zoom sobrencobde faces ORL néo
conseguiu melhorar os resultados da validacao dauraginal. O melhor resultado obtido
em ambas as abordagens ocorreu utilizando rediifisas com semi-eixos de 6 e 7 pixels,
contendo 29 coeficientes. Na validacdo cruzadanaligatingiu-se o resultado de 99,75%
(um erro) e ap0s o ajuste automatico de zoom aBh&%o (dois erros). O erro que ja havia

sido detectado na validacdo cruzada se mantever®uonerro foi inserido.

O erro comum as duas abordagens ocorreu entresagp#9, em sua pose 9, que foi
atribuida a pessoa 11, sendo mais parecida comagtose 5. Este erro continuou porque,
mesmo aplicando a operacdo de zoom as imagengra skssificadas, a distancia entre a
DCT da imagem original (sem zoom) da pessoa 1% pasa DCT da imagem da pessoa 11,
pose 5 foi menor do que a distancia entre a DCTh@dgem aumentada (zoom +5%) da
pessoa 19, pose 9 para as outras DCTs de imaggressi@a 19. Desta forma a pessoa 19,

pose 9 continuou sendo atribuida a pessoa 11.
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5.2.4.Tempo de Processamento

Foi verificado ainda o tempo de execucdo do modi@oreconhecimento sobre o
banco de faces ORL. Duas diferentes implementaipgiam analisadas: uma desenvolvida

em Java e a outra desenvolvida em C++, ambas ireplatas neste trabalho.

A maior parte do tempo de execucdo € gasto comagde das DCTs das faces do
banco de dados - aproximadamente 99% do tempoeateigho. No entanto, esta etapa pode
ser realizada apenas uma vez e seu resultado aradaz@ara uma utilizagdo futura. A
Tabela 2 mostra o tempo de execugao da abordagésstdedeixe-um-de-fora sobre o banco
de dados ORL, utilizando a implementacdo C++, alaela 3 mostra o tempo de execucéo
utilizando a implementacdo Java. A segunda colwesat tabelas mostra o tempo de
execugado quando as DCTs sao completamente gemdaterceira coluna mostra o tempo
guando as DCTs ja estdo pré-computadas e sdo apemagadas a partir do disco. A
segunda linha das tabelas possui os tempos degéxeda aplicacdo da abordagem deixe-
um-de-fora completa, realizando 400 classificac@asa terceira linha possui os tempos de
classificacdo para apenas uma rodada do deixe-tior@aleou seja, € o tempo da aplicacéo

completa do deixe-um-de-fora dividido por 400.

Tempo de execucao (segundos)

Gerando as DCTs Carregando as DJTs
Obtengéo das DCTs 15.660080 0.076801
Abordagem deixe-um-de-fora 0.1196(13 0.119613
Classificacdo de uma face 0.000299 0.000p99
Tempo total 15.7796438 0.196414

Tabela 1: Tempo de execucdo em C++.

Tempo de execuc¢do (segundos)

Gerando as DCTs Carregando as D(Ts
Obtencéo das DCTs 42,400000 0,789¢00
Abordagem deixe-um-de-fora 0,202000 0,202¢00
Classificacdo de uma face 0,000505 0,000p05
Tempo total 42,602000 0,9910¢0

Tabela 2: Tempo de execucdo em Java.

Pode-se observar que a versdo C++ é mais rapidad®ms 0s aspectos, e é cerca de
10 vezes mais rapida na operacao de obtencdo dagjidhdo em modo de carregamento.

Assim, a versao C++ é mais adequada para aplicagdésmpo real.



74

5.3.Sistema SDRF

Esta secdo apresenta os resultados da aplicacanédodos de avaliagédo, explicados
no capitulo anterior, sobre o SDRF, utilizando ndoade faces UFPB-Video.

5.3.1.Videos Individuais

Os videos individuais foram testados utilizando d@se de dados os bancos de faces
UFPB-Fotos-1, 2, e 3, entretanto os melhores @odt foram obtidos com o banco de faces
UFPB-Fotos-3. Isto ocorreu porque utilizando estecb, o Médulo Detector € configurado
para extrair a sub-regido 3. Esta sub-regido, @orexluzida e localizada no centro da face,
possui menos variagdes na medida em que a anguwadace varia. Ja nos bancos de faces
UFPB-Fotos-1 e 2, movimentos de rotacdo produzefamuwdanc¢a no background o que
dificulta o reconhecimento. Por isso, foram re@osatestes detalhados apenas utilizando o

banco de faces UFPB-Fotos-3 e extraindo-se asegliflertrés da face a ser classificada.

Os resultados sobre os videos individuais do bateodados UFPB foram
promissores. Para este teste foram utilizados @srgdros de configuragcdo que geraram 0s
melhores resultados nos testes de validagéo cruttaianco de dados UFPB-Fotos-3. Esses
parametros foram: regides de faces de tamanho 8@tfitlas do banco de dados UFPB-

Fotos-3), e regido de selecéo de atributos eliggodx5, contendo 25 coeficientes.

Utilizando essa configuragao foram obtidas taxaaogeto 80,17% quando analisando
0s quadros de video individualmente e de 95,76%dpaalculando o resultado através da
moda dos ultimos 45 resultados. Foram testadosuélores para o tamanho da moda, de O
até 100 utilizando um passo de 5, entretanto oanedisultado foi obtido com o valor de 45.

O gréafico da Figura 28 exibe o resultado do recomiento sobre cada video individual,
guando utilizando a moda. Onde cada coluna repesea®conhecimento de uma pessoa, e a
ultima coluna indica a média de todos os resultalode-se perceber que em muitas pessoas
o resultado atingiu 100%, e a menor taxa de recomieato obtida foi de 72,35%.



75

100,00 —

90,00 — -

80,00 — -

70,00 — -

60,00 — -

50,00 — -

Taxa de Reconhecimento (%)

40,00__ T T T T T T T°7T T T T T T T T T T T T T T T T°7T T T T T 1
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Pessoa

Figura 28: Gréfico da taxa de reconhecimento indindual utilizando a moda.

Na Figura 29 tem-se o resultado de quando o reconbato é realizado analisando
os quadros de video individualmente. Em apenaspassoa foi atingido 100% de acerto, e 0
pior resultado foi de 57,62%. Fica bem visivel olhoe desempenho da abordagem que
utiliza a moda dos ultimos quadros quando compasadeesultado sem a moda. Pode-se
perceber que o resultado, quando utilizando a modatrou um desempenho superior para
todas as pessoas. O resultado da pessoa 21, poplexenostrou um ganho de 56,01% para
93,17% com o uso da moda.
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Figura 29: Gréfico da taxa de reconhecimento indidual analisando os quadros de video
individualmente.
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5.3.2.Videos Coletivos

Os resultados utilizando o video coletivo do baskedaces UFPB-Videos nao foram
promissores. Apesar de o video ser de tamanho 1980xpixels, a filmagem possui
movimentos bruscos da camera o que gerou algunegem borradas, as faces detectadas
apresentam um background variado, e as condicOdsnti@eacao estdo muito diferentes das
imagens de treinamento. Algumas faces estéo roiad#as interferindo na extracado da sub-

regidao de face. Foi obtida uma taxa de acertoiorfar5% neste video.
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Discussao e Conclusao

Este trabalho propde um sistema automatico de ghiex reconhecimento de face. O
desenvolvimento do trabalho atingiu os objetivosppstos, pois foram realizados estudos
sobre 0os métodos presentes na literatura, foi dekado o SDRF, e este foi validado através

de testes de desempenho e comparagdes com outomosé

O Mobdulo Detector apresentou excelentes resultadetectando faces de forma
eficiente e eficaz. Esse bom resultado ja era adpewisto que a técnica utilizada ja fora
amplamente testada em outros trabalhos e se cdmsalomo uma das melhores formas de

deteccéo de faces da atualidade.

O Mobdulo Reconhecedor, no seu melhor resultadoesobbanco de faces ORL,
atingiu uma taxa de reconhecimento de 99,75%.restdtado representa apenas um erro em
400 classificacdes, e foi obtido utilizando apeP@<soeficientes da DCT. Este resultado foi
superior aos demais trabalhos que utilizam aper@E para reconhecer faces. Utilizando
abordagem similar de selecdo de atributos e diessifo, Matot al. [46] obteve uma taxa
de reconhecimento de 99,25%, e Hafed e Levine (@64 taxa de 93,75%. No presente
trabalho a taxa de erros foi de 0,25%, enquanttai@alho de Matos [46], esta taxa foi de
0,75%, houve uma reducédo substancial de 66,66%xaade erro. Testes sobre o banco de
faces UFPB-Fotos também foram promissores atingiaxioa de acerto de 98,5%, utilizando
73 coeficientes. Outros métodos de reconhecimeniseguem atingir 100% de acerto sobre
0 banco de faces ORL, como o método de Kumar ¢88].e Bicego et al. [9], entretanto,
eles utilizam a DCT em conjunto com Modelos OcuttesMarkov, o que leva a um sistema

com alto custo computacional.

O novo método proposto de selecdo de atributosbpora frequéncia utilizando
formas geométricas elipticas mostrou-se supergmlecdo utilizando as formas geométricas
de retangulos e triangulos. Esse resultado obtevemelhor desempenho, pois a forma
eliptica adapta-se melhor a forma como a energi2Qikse expande.

O sistema completo de reconhecimento e deteccdenwddsido neste trabalho

mostrou-se eficiente, conseguindo trabalhar em ¢erepl em videos de tamanho 800x600
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pixels, detectando e reconhecendo multiplas f@geando aplicado sobre videos com apenas
uma pessoa do banco de faces UFPB-Video, o sistdimgiu taxa de acerto 80,17%
analisando os quadros de video individualmente @¢d&% quando calculando a moda dos
resultados dos quadros anteriores. Ja quando @pligavideos coletivos com multiplas
pessoas do banco de faces UFPB-Video, o resul@mdonpromissor, porque nestes videos
os individuos se movimentam bastante, os rostosupas diversas rotacdes, bem como
alteracdes de iluminacdo, além da filmagem possovimentos bruscos que diminuem a

gualidade do video.

Pelos resultados apresentados sobre os bancosete da imagens ORL e UFPB-
Fotos, pode-se concluir que para reconheciment@aiea aplicacdo da DCT seguida pela
selecdo de atributos por baixa frequéncia, e atitip o classificador do vizinho mais
proximo € um método apropriado para reconhecimagatiace. Entretanto, ele ainda deve ser
aperfeicoado para suprir as necessidades do remordmo de face em video com multiplas

pessoas.

Propbe-se como trabalho futuro, a extensdo do asmabtla para videos contendo
diversas pessoas, analisando o resultado de mdoedumal para cada pessoa. Pretende-se
também realizar a investigacdo da aplicacdo de iltno passa-baixas nao ideal para

minimizar o fendmeno de Gibbs causado pela selégaributos do Médulo Reconhecedor.
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ABSTRACT

Automatic face recognition is a challenging problem,
since human faces have a complex pattern. This paper
presents a technique for recognition of frontal human faces
on gray scale images. In this technique, the distance
between the Discrete Cosine Transform (DCT) of the face
under evaluation and all the DCTs of the faces database
are computed. The faces with the shortest distances
probably belong to the same person; therefore this
evaluating face is attributed to this person. The distance is
calculated as the sum of the differences between the
modules of DCT coefficients. Only a few coefficients are
used in this computation; they are selected from the low
frequency of the DCT. Experimental tests on the ORL
database reaches a recognition rate of 99.75%, with low
computational cost and no preprocessing step.
Additionally, the method achieved 100.0% of recognition
accuracy when applying a zooming normalization over the
ORL database.

KEYWORDS
Face Recognition, Discrete Cosine Transform, Featur
Selection, Classification, Performance.

. INTRODUCTION

Systems for biometric pattern recognition are widel
used in security area. These systems use uniquerhum
characteristics such as fingerprints, iris, voidace,
enabling differentiation among human beings [14].

Facial research in computer vision can be divided i
several areas, such as face recognition, facetaetefacial
expressions analysis, among others [14]. Facegnition
systems have a wide range of application, espgaidien
dealing with security applications, like computenda
physical access control, real-time subject idesgifon and
authentication, and criminal screening and suraedeé. It is
also a research topic in several fields, like image
processing, neural networks, computational vision,
computer graphics and psychology[14].

The biggest difficulty in developing a robust face

recognizer is that a human face can undergo severa

transformations: the same person may use diffefars
accessories like glasses, earrings, piercings akdup; he

jkvdpoel@yahoo.com.br

leonardo@di.ufpb.br

can change his hair into long/short/skin/fringe andn dye

it; can wear beard and mustache; can be at marngl fac
expressions like smiling, sad or doing a grimaoel lae can
be at many different ages. These facial change rtrek
recognition task very difficult — even human beings
some recognition mistakes from time to time.

This article presents a holistic face recognitiogthod
which is based on the magnitude of the Discreteir@os
Transform (DCT) coefficients. The most relevant
coefficients for recognition are selected usingtd@hnique
of low frequencies selection [11]. To classify acd, its
DCT coefficients are extracted. Next, the distarimssveen
the DCT coefficients of the face to be classifiewl ahe
DCT coefficients of all faces in the database aleutated.
The shortest of all distances will probably be a&ged
with faces of the same person; therefore the fawteu
classification will be classified as belonging t@ tperson
whose face in the database has the shortest distartbe
face to be classified.

The Order-One Minkowski Metric was used to calailat
the distances between the face coefficients. Tisisute is
calculated as the sum of the module of the diffeesn
between the absolute values of the DCT coefficiant$ it
turns to be simple and efficient.

Several methods described in literature are alseda
on mathematical transforms, such as DCT, Karhurewé&
Transform (KLT) also known as Principal Components
Analysis (PCA) and the Wavelet Transform [11]. Man
DCT-based face recognition methods are being peahos
mainly because of some DCT properties and the exndst
of fast algorithms to perform its computation. Téos
methods are achieving high rates of hits, comperalith
those obtained by methods based on KLT and Waj&]let

Some of the DCT-based methods are not holistic, as
they only use blocks of DCTs on specific face pos,
such as eyes, nose and mouth [3][10][12]. Otlemes
holistic and use DCT to select the attributes dveh tuse
classifiers based on similarities such as the Krdka
Neighbor and the Minimum Distance to Prototypg1®].
Hafed and Levine [9] reached a recognition rat®@0%.
Podilchuk and Xiaoyu [12] obtained a 94% rate afcess,
whilst Matos [11] reached 99.25%. Despite Kumailet
[10] and Bicego et al. [3] reached 100%, theytheeDCT



in conjunction with Hidden Markov Models (HMMs),
which leads to a system with a high computationat.c

The method proposed in this paper uses the DCT not

only to generate but also to select the most inamort
attributes of the faces under analysis, and apples

Nearest Neighbor Classifier to classify the tesefamong

all training faces. The work presented here hagltethat

exceeds those exposed in [9] and in [11] and dwgrthe

previously obtained results through some changethén
methods.

Using the Olivetti Research Lab (ORL) databasethad
leave-one-out training/classification approach, wccess
rate of 99.75% was achieved. This rate represeatsot in
400 classifications. These results were obtained &iw
computational cost, since DCT computing techniqaes
very effective and the Minkowski Order-One distanse
very fast to calculate.

[I. DISCRETE COSINE TRANSFORM

The mathematical theory of linear transforms plays
very important role in the signal and image proicesarea.
They generate a set of coefficients from whicls ipossible
to restore the original samples of the signal.

In many situations, a mathematical operation — gglye
known as a transform — is applied to a signal théddeing
processed, converting it to the frequency domaiith\tthe
signal in the frequency domain, it is processed &ndlly,
converted back to the original domain. A mathenadtic
transform has an important property: when appliedat
signal, i.e., they have the ability to generateodedtated
coefficients, concentrating most of the signal'ergy in a
reduced number of coefficients [2].

The Discrete Cosine Transform (DCT) is an inveetibl
linear transform that can express a finite sequerictata
points in terms of a sum of cosine functions oatilly at
different frequencies. The original signal is comed to the
frequency domain by applying the direct DCT transfo
and it is possible to convert back the transformigdal to
the original domain by applying the inverse DCThafarm.

After the original signal has been transformed DE&T
coefficients reflect the importance of the frequeacthat
are present in it. The very first coefficient refdio the
signal’s lowest frequency, known as the DC-coedfitj and
usually carries the majority of the relevant (theosm
representative) information from the original signahe
last coefficient refers to the signal's higher fieqgcies.
These higher frequencies generally represent metasled
or fine information of signal and probably have iheaused
by noise [7]. The rest of the coefficients (thbstween the
first and the last coefficients) carry differenfdarmation
levels of the original signal.

In the image processing field, it is interestinguse a

two-dimensional DCT (2D-DCT), because images are

intrinsically two-dimensional elements. The stacd#PEG,

for example, establishes the use a 2D-DCT at the
decorrelation step [13].

Figure 1 shows the application of the DCT on onthef
face images obtained from the ORL database. Figae
displays the original image, and Figure 1.b displdye
result of applying the DCT on the original imagé.Fgure
1.b, it is possible to verify that most of the ire&genergy
is concentrated in the upper left corner. Thishis tegion
that represents the DCT lowest frequency coefftsien

(a) Original image.

(b) Normalized DCT image
of the person 4, pose 9.

Figure 1: ORL Database: person 4, pose 1, and itBCT.

Figure 2 shows the original face and two recongsdic
versions of it after applying the DCT. Figure 2.a
corresponds to the original face, with dimensiofs19.2,
i.e., a matrix with 10.304 values. The next two efc
represent the reconstruction of the original imageg,
respectively, 2.576 e 625 DCT coefficients. To obthe
reconstructed images, the following procedure vaapted:
application of the direct DCT transform on the ora
face, then setting to zero the DCT coefficients b®
discarded and, finally, application of the inverB&T
transform on the new matrix of coefficients. Figu2zdo
illustrates the reconstruction of the original faomsidering
only the DCT coefficients from the first quadratitat is,
preserving only 25% of the DCT coefficients (cos#fnts
from position [1,1] to [56,46] were retained ané tlest of
them were put to zero). Figure 2.c illustrates the
reconstruction of the original face preserving dl§7% of
the DCT coefficients (coefficients from position,]] to
[25,25] were retained and the rest of them were tput
Zero).

(a) Original image.

(b) Reconstructed
image with 25% of
the coefficients
preserved.

(c) Reconstructed
image with 6,07% of
the coefficients
preserved.

Figure 2: ORL Database: Person 4, pose 1, and ithage
reconstruction.



From what was shown due to the reconstructed imagesA. Attribute Selection Stage

from Figure 2, it is possible to see that the DGEdd
dimensionality reduction is capable of producingodo
results. The reconstructed images when consideoitig
the low frequency coefficients obtained from appdyithe
DCT do present a reduction in the details, but irtgrd
information to characterize this images (such as th
forehead line, the nose, the mouth, the ears, aratirags)
are preserved. These results do even suggest theglate
viability of a face recognition method that useD@&T-
based dimensionality reduction.

The 2D-DCT used in this work is the DCT-Il. The
DCT-II definition is shown in Equations (1) and .(2) this
context, the original image is the gray-scale matfim,n],
with dimensions m by n, that represents the imade
DCT-Il computation then produces a matrix X[k, []s@
with dimensions m by n, of coefficients. The vakeasbm
and n are the coordinates in the space domain aardiK
are the coordinates in the frequency domain [13].

a1b-1 (2m+ 1)k @n+ D)z
D> X mpn] cos[ N }co{ 2N

m=0n=0

X[k] =%ckcl } (1)

Where, in Equation (1):

1 1/2
[fj to k=0,l=0
G G= 2

ltok=12,..a-1land|1 =12,..b-1

)

The first coefficient, X[0,0], is referred as theCD
(Direct Current) coefficient and depends only ore th
average brightness of the image. The other coeffisiare
known as AC (Alternate Current) factors [13].

In this paper, the DCT used is always the 2D-DC]T so
from now on, the term DCT actually means the 2D-DCT

[l. PROPOSED FACE RECOGNITION
METHOD

The proposed method is divided into three stages:
attribute selection, training and classificationgufe 3
shows a generic face recognition system, wherethieges
are depicted. The feature selection stage extrdums
attributes. The training step chooses the best pgroiu
features to perform the identification task, cosesiag all
the training samples. The classification stage @ an
unknown sample with the ones in the database, ubiag
selected features to determine the best matchursystem
no preprocessing stage is performed.

e S Classificaion

i

| Dratahase L |

i Belected 1| ey () Classification !
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Figure 3: Generic face classifier, adapted from Mais[11].

Whereas the faces have been previously detected by
some other algorithm, the stage of attribute siglect
specify the list of characteristics that best reprgs a
person, considering the various poses presengitraining
database. The process of attribute selection extrine
most relevant information to be used to discrimimgata
person, i.e. the information that is common to espe and
is different for the other persons [5].

To perform the attribute extraction, the approasiduis
the selection of the lowest DCT frequency coeffitse This
approach is fast and simple, as it neither evadutte DCT
coefficient of the image, nor performs calculatiarsany
kind of comparison. As the DCT of an image is asinal,
the selection of the lower frequency coefficientsists
simply in defining a geometric region at the begignof
the 2D signal [11]. An example of such masks ttrilaute
selection using four square regions is shown inuf€igt.a,
illustrating this selection approach for low frequies. It
shows the result of applying the 2D-DCT on an image
followed by a normalization stage for easy viewiAg.can
be seen, the largest energy concentration occutitow
frequency coefficients region. Thus, this approash
suitable to capture the most important coefficienitshe
image [11].

(a) Square regions (b) Elliptical regions
Figure 4: Normalized DCT from person 4, pose 1 ofiie ORL
database, and the regions of low frequency.

One of the major contributions of this work is lzadly
on the way to select the most important of the DCT
coefficients. This is done by defining a new geainet
shape that is to be used to select the attribdtgsevious
work [11] used square regions on the coefficiaiedion
stage, as in Figure 4.a. But, in the current studgjons
with square, rectangular, triangular, and elligtishapes
were tested.

In Figure 4.b we can see that an elliptical shaglects
the coefficients of greater amplitude (white dofstloe
image) better than a square shape, thus selettingnost
relevant coefficients of the DCT 2D signal.

B. Training Stage

The training stage performs various attribute s&dac
steps and decides which one produces the best. rééth
this in mind, the training algorithm tests variaqgeometric



regions in various scales. Tests were performedouare,
rectangular, triangular and elliptical regions.
In this paper, the ORL Database of Faces [1] vezsiu

measure, the Order-One Minkowski distance betwéen t
amplitude of the coefficients of the training posesl the
test face coefficients amplitudes. This distanceaisulated

to train and test the proposed method. This dagabas as the sum of the differences between the module¢keo

contains photos from faces of 40 people, each pdrs&0
different poses, totalizing 400 photos. The facesrew
photographed at different moments, with varyindntiigg,
facial expressions (eyes closed/opened,
smiling), facial poses and facial details (withhatit
glasses, with/without beard), among other
variations. The images are in grayscale, with 2B@reént
levels and a dimension of 92x112 pixels. Some eesnp
are shown in Figure 5.

Figure 5: Examples from the ORL database: persons2l 11
and 36 at their pose 1 to 5.

As the ORL database images are relatively smaltste
were performed throughout the first quadrant regibthe
DCT. This quadrant is the DCT's lower frequencyioeg
and goes from the point (1,1) to (46,56). Over tkiduced
region of the DCT, a brute force test was usedeterthine
which geometric region and size leads to the bestilt,
which were obtained with elliptical regions of siB&7
containing 29 coefficients.

These results were obtained over the ORL database.
each different face database, all the training nioest
repeated, since the choice of the most importantgrof
coefficients is global and not a group for eacrsper This
indicates that, at each insertion of a new person the
database, all the training should be repeated. Rdapens
because the performance of a classifier dependshen
interrelationship between the number of selectéibates
(space dimension) and the number of samples of,clas
problem is known as the Curse of Dimensionalily [4

C. Classification Stage

The classification stage compares a test face with
series of faces from a database, considering #teofi
attributes selected, and indicates to whom theféest best
matches.

Here, the comparison is done using a similaritysoea
that indicates the resemblance between the testafad all
the other faces. The proposed method used, asnitarity

DCT coefficients.
The classification approach used is the Nearest
Neighbor (NN). This approach was chosen among sther

smiling/notbecause it showed the best results in previoussasirkh as

Matos [11]. The Nearest Neighbor classifier calted the

types of distance of the face under evaluation for all otferes

(neighbors) in database. The face in question Wl
attributed to the person belonging to the face with
smallest distance (nearest neighbor). Theoretichlly can
be defined as follows.

Given the m selected coefficients for the pergon
Y./ Y2 0¥} @Nd  the amplitudes of the training

from the personj in pose Kk,
}, where W being the coefficient of

coefficients
{W11k7 Wa ks =W,

mjk

same position ag, E

Consider now a test fadeand its DCT coefficients’
amplitudes {vazf,___,vmf}, with . a coefficient in the

same position ag, E

The distance between a test fA@nd a persopin pose
k,withj=1,2,...pandk=1, 2, ...,g, is given by:

NNka z‘ ijk \/If‘ (3)

So, according to Equation (4), a test fads classified
as the persopwhen:

DNijKSDNNfgh'Dj¢g'Dk¢h (4)

The minimum degree of similarity is zero, and that
value means that the face being classified is gxdoe
same of some of the faces in the database. A negatiue
does not happen because the used distance hawsitabsol
values.

V. TESTS

Tests were conducted to validate the proposed metho
The first one was the common leave-one-out appraach
the second was the cumulative leave-one-out. Naxt,
manual zoom test was performed to the single dowamd
in the best result obtained with the method. Thitre
procedure involved in this zoom test was automated.

A. Leave-one-out

Cross validation is a technique that analyses Hoav t
results of a statistical analysis will generalize an
independent data set. The leave-one-out test sugekind
of Cross-validation, which leaves one pose out lof t
training set and do the classification test witfBit As the
ORL Face Database [1], (which was) used in thistésis
ten poses for each person stored in it, then tend® of
tests were done. In the first round, the first psen all



poses is excluded from the training set and usdtieatest
face. In the second round, the second pose isaedlfrom

the training set and used as the test face and.sbhis test
was performed several times, with different numbefs
selected coefficients, selected using different ngetoic

shapes.

B. Cumulative Leave-one-out

The Cumulative Leave-one-out test performed measure Figure 7: Person 19, in yours 10 poses. The posé®s a 5%

the Accumulative Recognition. In this test, thesslier
returns a ranked list, in order of increasing dis& of the
faces which are most similar to the test face. Ammmn NN
classifier would use only the first element of fist (the
one with the smaller distance) to perform the dassion,
The cumulative classifier indicates the minimumesif the
list so that the classifier achieves 100%. That tie
minimum size of the list containing a pose of tlans
person of the test face. This test was also dombffierent
geometric shapes of attribute selection.

C. Manual Zoom

An analysis was performed on the only error foumd i
our best result. In this error, the person 19 gyduse 9 was
assigned to person 11, being more like her in pogaegure
6 shows the 10 poses of the person 19 in ascemddey.
Pose 9 is emphasized and the last image of thexddim
is the pose 5 of person 11. It can be seen thatdke 9 of
person 19 has a slightly smaller face than the oither
poses of this person. Also, it can be seen, theafabe of
the person 11 in pose 5 has a closest size torpd&adn
pose 9 than the rest of the poses of the person 19.

Figure 6: ORL Database: Person 19 in yours 10 posesd
person 11 in pose 5.

A test was performed to verify if the recognizer is
sensible to the zoom operation. This test managiplied a
5% zoom to the pose 9 of person 19. With this zoihis,
pose now has a closer size when compared to trer oth
poses of the person 19, as can be seen in Figivéir this
manual change, the recognizer reached a hit ral®@f6.
That implies that the recognizer is sensible to zbem
operation.

zoom in.

D. Automatic zooming normalization

Aiming for a face database more robust to smallesca
changes, the database used was submitted to amadicto
pre-processing zoom normalization. This pre-praogss
applies, on each face, a zoom in and out of 5%aticig
one more face for each zoom operation, triplingsize of
the database. Thus, each pose will be composebred t
images: the original one, the augmented one and the
diminished one. Figure 8 illustrates the applicatid this
preprocessing over a sample image of the ORL ds¢aba
Even with images of slightly different sizes, thigribute
selection is performed in the same way, always gusin
regions of the same size regardless of the sit@edfnage.

Using this new stored database, the test using the
common leave-one-out procedure is then executed.

(a) Reduced image (b) Originalimage  (c) Augmented image
Figure 8: Person 19, on pose 9, and it's zoom apgdition.

V. RESULTS

This topic presents the results of applying thestes
described in the previous section on the ORL dalzad
on the zoomed version of this database.

A. Leave-one-out

Figure 9 shows the system performance over thesleav
one-out test, and how the number of DCT coeffigarged
might have an effect on the overall performancethaf
recognition system when applied to the ORL databglse
recognition rate is calculated as the number ofembrhits
divided by the number of faces present in the detapthe
result of this division is then multiplied by 10Dhe results
are separated by the four geometric shapes usettheon
attributes selection, and was used the NearesthNeig
classifier. It can be observed that there is aahese in the
recognition accuracy rate as the numbers of coeffis
increase. That happens because of the Curse of
Dimensionality, which states that the performandeao
classifier depends on the interrelationship betweles



number of selected attributes and the number opkemof

B. Cumulative leave-one-out

classes, and the excessive increase of the number o

coefficients causes efficiency decrease [4]. Teé@®gnition
rate is calculate
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Figure 9: Effect of varying the number of DCT coeficients on
recognition accuracy, using geometric regions.

In Figure 10, the curve apex region is highlightad.
this region lies the most significant results. dhde noted
that the elliptical format has the best result:yo?® DCT
coefficients are enough to achieve an accuracy9of3%o.
This rate represents only one error in 400 clasgifins.
This result was obtained using an elliptical forithva size
of 7x6 pixels. If the ORL database was larger, cioge
more people also would require a larger amount
coefficients for a correct distinction between ttlasses,
due to the dimensionality curse.

The square region always crosses the rectanggamie
since a rectangular region can also be a square Tore
rectangular region has hit rates greater than dguare of
the region, reaching 99.50%, while the square osdches

99.25%. However, the square region was shown for

comparison with the previous work of Matos [11khieh
used only square regions. Using elliptical formhke t
detection rate was 99.75%. Comparing to the Matask,
the error rate was reduced from 0.75% to only 0.25bkis
was a 66% substantial reduction in the error rate.

Recognition rate (%)
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1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161 171 181 191

Coefficients

Figure 10: Zoom at the region with best results frmm Figure 9.

Using this approach, the system reaches 100% of

recognition accuracy when the correct face is withrange

of six returned faces. This range of six faces waltsined
with both rectangular and triangular regions. THipteal
region reached 100% only within seven faces returimis
result was not the expected, because the elliptegibns
have been more efficient under the common leavesomhe
approach. The square region reached the same cagult
within 9 faces. Figure 11 shows these results.

1cc

Accumulative Recognition Rate (%)

Tries

Figure 11: Accumulative Recognition

It is interesting to see that all the four shapssched a
recognition rate higher than 99% when returningy ahke
first face. The results with just one returned fear also be
perceived in Figure 10, by selecting only the estilts for
each geometric shape.

C. Automatic zooming normalization

Using the Automatic Zoom Normalization approach on
the ORL database, a recognition rate of 100% whieaed
for all the geometric shapes used in the attrilzeection
stage. This shows that the zooming normalizatioa v&ry
important step in order to make the system moreisbto
small scale variations. This sensitivity to zoondig to the
intrinsic properties of the DCT. However, by applyia
zoom in and out of only 5% on a face database wtiere
faces size are slightly normalized, it is suffidgieto
overcome the sensitivity of the DCT.

Table 1 shows the regions, their size, and the eumb
coefficients used to achieve 100% of recognitiortah be
noted that, within very small regions, it is possito obtain
100%. In the common leave-one-out approach, thé bes
result was reached by using elliptical regions iné $x7,
leading to only 29 coefficients. Using the samerapph,
but now applying the Zooming Normalization procexjur
the system achieves the optimal result with regiminsize
3x4, with only 12 coefficients.



Shapt Size coeffient:
squar 4x4 16
rectangli 3x4 12
triangular 4x5 14
elliptical 4x5 13

Table 1: Shape, size and coefficients that hit 100%

D. Processing time

The Face Recognition System proposed in this paper

was tested on a 2.0 GHz AMD Turion64 single core
computer with 1GB of RAM, running Ubuntu Linux, a
common PC of nowadays. Using this platform, the
execution time with two different implementationsasv
verified: one developed in Java and the other dpea in
C++, both implemented during the development o8 thi
work.

Most of the execution time is spent with the getiena
of the DCTs of the face database — approximatety @9
the execution time. However, this step can be perd
only once and its result stored for a future usablé 2
shows the execution time of the leave-one-outwést the
ORL database using the C++ implementation, andeTabl
shows the execution time using the Java implementat
The second column of these tables shows the ewrecuti
time when the DCTs are fully generated, and thed thi
column shows the time when the DCTs were pre-coetput
and are only loaded from the disk. The leave-ortecaund
(second row) has 400 classifications, and the time
classify only one face (third row) is the time aEttleave-
one-out round divided by 400.

Execution time (seconc
Generating DCT Loading DCT:
Obtain DC1s 15.66003! 0.07680:
Leave-one-ou 0.119613 0.11961%
round
ltace 0.000299 0.000299
classification
Total time 15.779643 0.196414
Table 2: C++ execution time.
Execution time (seconc
Generating DCT Loading DCT:
Obtain DC1s 42,40000! 0,78900!
Leave-one-ou 0,202000 0,202000
round
ltace 0,000505 0,00050%
classificatiol
Total time 42,60200( 0,9910d0

Table 3: Java execution time.

It can been seen that the C++ version is fasteallin
aspects, and it is 10 times faster on doing the x@ding
operation. Thus, the C++ implementation is mord¢ablé
for real-time applications.

VI.  DISCUSSION AND CONCLUSIONS

The proposed face recognition method has provéxt to
valid in the performed tests, achieving good rastift
several evaluation categories as recognition acgura
robustness and computational cost.

Without any pre-processing step, the proposed rdetho
achieves a high recognition accuracy of 99.75% wlssng
only 29 coefficients using the leave-one-out apphoan
the cumulative leave-one-out the system reache$o160
correct classification when the six most similaces are
returned. When applying the automatic zooming
normalization the system also reaches 100% of cbrre
detection rate.

The proposed method is also suitable for real time
applications: in the experimental tests, the clasdion
processing time for only one face, using 29 coffits, is
near 0.0002 seconds, in a common PC, without talkitoy
account the prior feature selection processing.tilnee to
energy compaction property of DCT it is possiblegduce
the processing of 10.304 (112x92) pixels to 29 DCT
coefficients.

Testing the proposed algorithm using only the ORL
database is not enough to fully validate the metbodit’s
important to compare methods. Despite the fact that
literature this face database is always being redeiit does
not include all variations needed for evaluatinge th
robustness of the method.

Future developments to the method will focus on
improving the processing time on very large databaand
integrate the system with a face detector method.
Additionally, tests must be done on other face hizdas.
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