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RESUMO

O reconhecimento automatico de faces é uma das vertentes do universo dos
métodos biométricos, que se propoe a processar e reconhecer a identidade de uma
pessoa a partir de imagens capturadas de sua face. O reconhecimento biométrico
de faces é hoje uma aplicacao de grande interesse para a sociedade, mas que ainda
apresenta intimeros desafios em aberto tanto para a pesquisa como para uma imple-
mentacao comercial.

Um dos problemas comumente encontrados nesta area é o de separar a regiao
da face, caracterizada por conter olhos, nariz e boca, do fundo e de outros objetos
possivelmente presentes na imagem capturada. Localizar a drea de uma imagem
que corresponde a uma face, também chamado deteccao de faces, é parte integrante
de qualquer sistema automatico de reconhecimento de identidade, e constitui um
problema bastante complexo sendo, inclusive, estudado separadamente.

Para tornar a localizagao de faces computacionalmente possivel, foram empre-
gados, nesta dissertacao, métodos de processamento de imagens tradicionais, em
conjunto com novos métodos desenvolvidos como a correcao de iluminagao por apro-
ximacao linear, a deteccao de cor de pele e indicios de face, e a concepcao de um
extrator de caracteristicas faciais usando uma versao ampliada da projecao poligo-
nal, adaptada para ser usada em imagens em tons de cinza.

Nesta dissertacao descreve-se a pesquisa realizada sobre métodos biométricos
relacionados a face, bem como a concepcao de um conjunto de procedimentos e
algoritmos a serem empregados no tratamento de imagens coloridas e na localizagao
das regioes onde ha alta probabilidade de conter uma face. Obteve-se, durante o
desenvolvimento de um protétipo em MATLAB, desempenho superior aos trabalhos
apresentados na literatura da area, principalmente em relacao ao niimero de testes e

comparacoes necessarias para efetuar a localizagao da face em uma imagem colorida.



ABSTRACT

Face recognition is an application that belongs to the biometric family and its
major purpose is to recognize somebody’s identity by processing images containing
faces. Biometric face recognition is becoming a very important application for se-
curity issues, however it still presents some open challenges to researchers in order
to develop a commercial implementation.

One of the common problems concerning face recognition is to segment the face
region, characterized by eyes, nose and mouth, from the background and from other
objects possibly present in the source image. Segmentation of human faces, also
called face detection, is a mandatory part of any automatic face identity recognition
system, and it constitutes a very complex problem, normally studied separately.

In order to make face detection computationally possible, traditional image
processing techniques were used and new methods were developed, such as illu-
mination correction by linear approximation, skin and face clue detection, and the
conception of a face characteristics extraction by using a improved version of polyg-
onal projection, adapted to be applied on a grayscale image.

This dissertation describes a research about biometric systems and the develop-
ment of procedures and algorithms for face detection. It also presents a prototype
implementation of a face detector, which is able to find the region where human
faces are likely to be. The prototype, developed in MATLAB, achieves a superior
performance compared to others research projects in this area of expertise, mainly

because it takes less comparisons and tests to find face localization in a color image.
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Introducao 1

1 Introducao

Separar a regiao da face em uma fotografia contendo possivelmente outros objetos
¢ uma tarefa computacionalmente complexa, sendo foco de estudo de diversos tra-
balhos como (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997), (HERPERS e KATTNER et
al., 1995), (GOVINDARAJU, 1996), (SENIOR e HSU et al., 2002) e (ROWLEY e
KANADE, 1999), entre outros.

Embora varias destas publicacoes também enfoquem o reconhecimento da identi-
dade da face do individuo em questao, existe uma diferenca entre deteccao e reconhe-
cimento de faces. No caso da deteccao de faces, o objetivo é encontrar, a principio
de forma automatica, todas as faces presentes em uma figura, segmentando-as da
imagem original.

J& o reconhecimento de faces exige que o sistema possa identificar o individuo
baseando-se em um banco de dados previamente cadastrado, o que exige uma prévia
localizagao da face em questao. Isto torna o foco deste trabalho, a deteccao de faces,
um importante modulo inicial de um sistema capaz de reconhecer individuos em
imagens.

Esta dissertagao estd organizada em oito capitulos, sendo esta introdugao o pri-
meiro deles. O capitulo 2 é um estudo do estado da arte dos métodos biométricos
de reconhecimento de identidade, mostrando as vantagens e desvantagens de cada
um deles, incluindo o reconhecimento de faces. Os capitulos 3 e 4 sao uma revisao
bibliografica dos métodos de deteccao de pele e faces respectivamente, que foram
tomados como base no desenvolvimento do sistema de deteccao de faces, descrito no
capitulo 6. O capitulo 5 é uma fundamentacao tedrica das técnicas de processamento
de imagens e redes neurais empregadas nesta dissertagao, e finalmente nos capitulos
7 e 8 sao mostrados respectivamente, os resultados e conclusoes encontrados. Um
apéndice ao final desta dissertacao contém algumas das rotinas que implementam
em MATLAB (MATHWORKS, 2005) o protétipo detector de faces.

1.1 Motivacao

A vigilancia em video e aplicagoes de seguranca sao a motivacao mais forte para
o desenvolvimento de um sistema de deteccao de faces, pois qualquer sistema de

seguranca de video baseado em reconhecimento de identidade deverd segmentar

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Introducao 2

primeiramente a regiao de interesse, ou seja, o rosto do individuo, sabendo-se que a
figura podera conter outros objetos além da face.

Uma outra aplicacao do sistema de deteccao de faces, além das relacionadas com
seguranca, ¢ o catdlogo de imagens, que podera separar automaticamente figuras
que contém pessoas, criando um indice para facilitar a procura. Motores de busca
na Internet como (GOOGLE, 2005) e (YAHOO!, 2005) possuem busca por imagens,
mas nao empregam nenhum método de deteccao de objetos ou faces.

Técnicas de compressao, principalmente para video conferéncia, também podem
fazer uso de sistemas de deteccao de faces, o que possibilita manter uma melhor
qualidade nas regides onde rostos foram encontrados. A expressao facial durante
a comunicacao é normalmente a mais importante informacao presente no video ou
na imagem, mas pode nao ser o detalhe mais fino encontrado. Sistemas de com-
pressao integrados a detecgao de faces poderao disponibilizar uma maior banda de

transmissao para partes da imagem que sao realmente relevantes a comunicacao.

1.2 Proposta

Propoe-se um método computacional que receba uma fotografia colorida e localize
a posicao de todos os rostos humanos que la estejam presentes. Neste trabalho,
para efeito pratico, serd considerado como face o menor retangulo que corta de uma
fotografia os olhos, nariz e boca de um individuo, como mostra o retangulo amarelo
menor na figura 1.1. Esta definicao nao deve ser demasiadamente restrita, pois como
mostra a figura 1.1, retangulos um pouco maiores também representarao faces. A
secao 7 mostrara um critério mais adequado para testes automaéticos do sistema
detector de faces.

Para realizar a detecgao de faces, um sistema automatico foi idealizado, como
mostra o diagrama em blocos da figura 1.2. Inicialmente um sistema detector de
indicios de face, descrito na secao 6.1, indica quais as partes da imagem original
possuem maior probabilidade de conter faces, através de informagoes de pele e bor-
das. Esta informacao é entao passada ao segmentador de sub-imagens descrito na
secao 6.2, que cortard a figura original em varias sub-imagens com tamanho minimo
e maximo definido pelo usuario, que serao analisadas por um sistema neural de

deteccao de faces.
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Figura 1.1: Definicao de face, menor retangulo, ou proximo, que contem olhos, nariz
e boca

Usuario: Tamanho
minimo e maximo de
; procura pela face

Segmentador
" | de sub-imagens

Y

Sistema neural
Sistema de deteccao de

localizador de faces

"1 Indicios de face

Ajustes finos |«

Figura 1.2: Diagrama em blocos simplificado do sistema detector de faces

O sistema neural de deteccao de faces, descrito na secao 6.3, foi treinado para
detectar se uma pequena sub-parte da figura original contém uma face frontal, o que
faz com que a localizagao proposta nesta dissertacao seja restrita a faces frontais.
Contudo, testes no sistema de localizacao de faces descrito na se¢ao 7 mostraram que
algumas leves rotacoes ou inclinacoes da face sao permitidas, sem grandes prejuizos

a eficiéncia do localizador.
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Ainda no diagrama da figura 1.2, o médulo de ajustes finos é necessario para
evitar multiplas deteccoes e validar as faces detectadas, como descrito na secao
6.4.1. Ao final do processo, todas as faces presentes na figura original que forem

detectadas serao delimitadas por retangulos, seguindo a definicao da figura 1.1.
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2 Métodos biométricos

Sistema ou método biométrico é aquele capaz de identificar os padroes freqiiente-
mente apresentados pelos seres humanos, e tem por objetivo reconhecer a identidade
ou a presenca de uma pessoa.

Varios tipos de padroes biométricos sao usados como forma de identificar pessoas,
sendo inclusive empregados como provas em processos criminais. Com o advento da
computagao, foi possivel projetar sistemas automaticos mais confidveis e rapidos,
e que permitem comparar padroes biométricos em bancos de dados com grande
numero de individuos.

Os padroes biométricos mais comumente encontrados na literatura sao: im-
pressoes digitais, detalhes da face ou da iris, assinatura, padroes de voz, detalhes
na arcada dentdria, tamanho e geometria das maos, entre outros. Segundo (JAIN e
PANKANTT et al., 1999), quaisquer padroes biométricos devem seguir sete critérios

para serem validos como métodos de reconhecimento de identidade:

e Universalidade - A maioria dos individuos devem possuir o padrao indicado.
e Exclusividade - O padrao deve ser tinico para cada individuo.
e Permanéncia - O padrao deve permanecer igual mesmo com o passar do tempo.

e Facilidade de coleta - O padrao devera ser facilmente coletavel, ou seja, sua

obtenc¢ao devera possuir o menor numero de complicadores possivel.

e Resisténcia a fraudes - O sistema baseado em um padrao biométrico deve ser

o mais resistente possivel a fraudes.

e Desempenho - Os padroes devem ser, preferencialmente, comparados de forma

computacionalmente rapida.

e Aceitagao - Refere-se a receptividade que o padrao biométrico possui frente ao

publico.

Os sistemas biométricos podem ser empregados para verificacao ou identificacao.
Nos sistemas de verificagao, a identidade de um usuario é informada pelo mesmo

e atestada por sua biometria para, por exemplo, permitir a sua entrada em um
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determinado setor ou dar acesso aos arquivos de um computador. Isso faz com que
estes sistemas sejam quase sempre cooperativos, ou seja, o usuario auxilia o sistema
colocando o seu dedo para recolher a impressao digital ou ficando perfeitamente
alinhado frente a uma camera para captar a sua iris ou face.

Em sistemas de identificacao, a identidade de uma pessoa é totalmente desconhe-
cida e deseja-se comparar caracteristicas biométricas desta com as de um banco de
dados, obtendo-se com isto, a identidade. Estes sistemas nao devem se basear nas
premissas de cooperatividade, pois nao ha como garantir o alinhamento ou a qua-
lidade de imagem em qualquer caso onde se deseja fazer a identificacao. Em certos
ambientes talvez apenas imagens de faces nao frontais ou pedagos incompletos de
impressao digital estejam presentes, o que torna o desenvolvimento de um sistema

automatico um desafio ainda mais diffcil.

2.1 Reconhecimento de iris

A iris é um pequeno miusculo circular colorido que envolve a pupila, mostrado na
figura 2.1, e que contém padroes que sao diferentes de um individuo para o outro
(ADLER, 1965). Um dos aspectos fundamentais no reconhecimento de iris é que os
padroes biométricos formados permanecem semelhantes desde o estagio embrionario
onde sao formados até a idade adulta do individuo (KRONFELD, 1968), sendo ainda
mais similares se comparados apds a infancia. Isso faz com que os padroes de iris
sejam mais confiaveis dos que os padroes de face ou de voz, além de serem mais
significativos do que a impressao digital (WILDES, 1997).

Embora padroes de iris ja tenham sido utilizados para verificacao visual desde o
século XIX (BERTILLON, 1885) , os primeiros sistemas automaticos de reconheci-
mento de identidade por padroes presentes de iris foram reportados por (FLOM e
SAFIR, 1987), (JOHNSON, 1991), (DAUGMAN;, 1993) e (WILDES, 1997).

Um dos obstaculos do reconhecimento de iris é obter uma imagem com resolucao
e nivel de detalhes suficientes para possibilitar o reconhecimento, sem que haja
necessidade de dispositivos especificos como apoiadores de queixo ou olhos. O tra-
balho em (WILDES e ASMUTH et al., 1996) propoe que uma camera a 20cm de
distancia dos olhos do individuo, usando uma lente de 80mm, obtenha uma ima-
gem contendo 256 pixels. Ja em (DAUGMAN, 1993), uma camera é colocada a

15cm com uma lente de 330mm, obtendo de 100 a 200 pixels de informacao. Em
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Figura 2.1: Exemplo de iris humana

ambos os sistemas existe um cuidado para que a iluminagao nao seja baixa demais,
sob o risco de se obter uma imagem sem contraste, ou alta demais, o que poderia
causar incomodo a pessoa em teste. Alguns sistemas podem evitar o incomodo da
iluminagao (WILDES, 1997) fazendo a aquisi¢ao da imagem em infravermelho.
Mesmo com a cooperacao do individuo, nao se pode esperar que apenas a iris
esteja presente na imagem. Desta forma, os sistemas automaticos de reconheci-
mento devem lidar com a localizagao da iris na imagem como o primeiro médulo
do sistema. Em (DAUGMAN, 1993), é proposto um sistema baseado em busca de
bordas que possui um modelo formado por dois circulos, um maior para a borda
entre a esclerdtica e a iris, e outro menor para a borda entre a pupila e a iris. Ja
em (WILDES e ASMUTH et al., 1996), a busca por bordas ¢ também baseada em

modelos para as palpebras superiores e inferiores.

o

Figura 2.2: Exemplo de iris localizadas pelo método dos dois circulos (esquerda) e
com modelos para as palpebras superiores e inferiores (esquerda)

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Métodos biométricos 8

Depois de segmentar a iris da imagem original, uma mudanca de coordenadas
é feita com o intuito de tornar o sistema invariante quanto a possiveis variacoes de

tamanho das iris encontradas, como mostra a figura 2.3.

Mudanca de 0
coordenadas ;
4>
1
>
5]

Iris

Figura 2.3: Mudanca de coordenadas efetuada para compensar variagoes de escala
das iris.

Apés a mudanga de varidaveis e normalizagao entre 0 e 1 das varidveis r e 6,
é feita uma codificagdo de caracteristicas da iris. Em (DAUGMAN, 1993), esta
codificacao ¢ feita através de uma transformada bidimensional de Gabor, seguida de
uma quantizagao de fase como mostrado na equagao 2.1. Onde I(p, ¢) é a imagem da
iris, o e Oy sao as coordenadas do local onde os coeficientes estao sendo calculados.

As constantes «a e J representam as escalas e w a freqiiéncia do filtro de Gabor.

—(ro—p)2 *(90*05)2

h{Re,Im} = Sgn{Re,Im}//[(p, ¢)67iw(90*¢)64a72 e B2 pdpd¢ (2.1)
¢ P

A quantizacdo da equacio 2.1 é executada por sgh g, (fungdo sinal), o que
faz com que o valor de hgem} seja 0 ou 1 (um bit) para a parte real e 0 ou 1 (um
bit) para a parte imagindria.

Em (DAUGMAN, 1993), 2048 bits (256 bytes) extraidos da equagao 2.1 codificam
uma iris, o que possibilita que a identificacao de uma pessoa seja feita através da
comparacao deste vetor de bits com outros no banco de dados. Uma possibilidade é
que a comparagcao seja feita através da distancia de Hamming, definida na equacgao

2.2, onde A e B sao os vetores codificados das iris que se deseja comparar.
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1

HD =
N

iAJ ® By (2:2)

j=1

Se A e B representam a mesma iris, o valor de H D na equacao 2.2 sera pequeno.
Este método permite que o sistema automatico busque em um banco de dados uma
iris de identidade conhecida que possua um valor minimo de HD entre outra iris
de identidade desconhecida. Este valor minimo representa a iris do banco de dados
que mais se assemelha aquela desconhecida, o que possivelmente indica que ambas

possuem a mesma identidade.

2.2 Reconhecimento de impressoes digitais

Impressoes digitais sao pequenos sulcos presentes principalmente na superficie dos
dedos humanos. A sua formagao, assim como a iris, dd-se no periodo embrionario
e os padroes presentes sao tnicos para cada individuo (MALTONI e MAIO et al.,

1991). A figura 2.4 mostra um exemplo de impressao digital.

Figura 2.4: Exemplo de Impressao digital adquirida com tinta sobre papel.

O estudo de impressoes digitais é reportado desde o século XVII, mas foi no
fim do século XIX que surgiram os primeiros sistemas de catalogo, como o sistema
Henry, que possibilita a comparagao visual de impressoes digitais (HENRY, 1900).

No sistema Henry as impressoes eram indexadas e catalogadas por especialistas de
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acordo com a presenca de espirais, arcos e voltas, que facilitavam a procura de uma
impressao desconhecida em um banco de dados ainda em papel.

A partir de 1960, houve um grande interesse acerca de sistemas automaticos
de reconhecimento de identidade a partir de impressoes digitais. Estes sistemas
sao normalmente formados por quatro etapas distintas: a aquisicao da imagem
e localizacao da impressao, o pré-processamento, a extracao de caracteristicas, e
finalmente a comparacao das caracteristicas obtidas com um banco de dados de
impressoes digitais.

A aquisicao da imagem de uma impressao digital pode ser feita através da
marcacao com tinta em um papel, onde a pessoa é normalmente orientada por
um profissional treinado. Esta impressao em papel é entao convertida para imagem
digital por um scanner. Este método de aquisicao pode gerar imagens de baixa qua-
lidade devido a variacoes na pressao feita no papel e ruido na conversao para digital,
e ainda tornar necessario um sistema automéatico como o proposto em (MARQUES,
2004), capaz de separar a impressao digital presente no papel de manchas, anotagoes
€ marcacoes.

A aquisicao de impressoes digitais ficou mais acessivel com o advento de técnicas
como o FTIR (Frustrated Total Internal Reflection) onde o dedo é apoiado sobre
uma superficie de vidro e iluminado por um LED, que sensibiliza um CCD de acordo
com os sulcos e linhas da impressao digital (HARTMAN, 1996).

Na comparacao visual de impressoes digitais, o especialista, também chamado
papiloscopista, procura por descontinuidades nas linhas da impressao digital, as
linhas papilares. Estas descontinuidades sao referidas na literatura como mintcias
(LEE e GAENSSLEN, 1991), e sua correta localizagdo permite a comparagao e
identificagao de uma impressao digital. Na figura 2.5 sao mostrados dois exemplos
de mintcias freqiientemente encontradas em impressoes digitais, como o término
abrupto ou bifurcagao de uma linha papilar. Dessa forma, o trabalho do especialista
é encontrar e marcar a posicao e o tipo das minucias encontradas.

Outra caracteristica também empregada na comparacao entre impressoes digitais
¢ a localizacao dos poros presente na impressao. No entanto, devido a dificuldade
de obtencao de imagens contendo informacoes de poros, o uso das mintcias, como

mostrado na figura 2.5 é mais comum.
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MinUcia relativa ao término Minucia relativa a bifurcacao
de uma linha papilar de uma linha papilar

Figura 2.5: Tratamento utilizado para encontrar mintucias em impressoes digitais.
As linhas papilares estao representadas em preto. (MARQUES, 2004)

O pré-processamento de imagens envolvido em impressoes digitais requer um
método que possibilite a extracao de mintcias, o que normalmente é executado com
a binarizacao, que faz com que cada ponto da imagem seja preto ou branco, seguido
do afinamento (GONZALEZ e WOODS, 1992), que faz com que todas as linhas da
imagem da impressao digital tenham largura de 1 pixel, simplificando a localizagao
das minucias. A figura 2.6 mostra o pré-processamento de uma impressao digital, o
que é considerado um método classico (MARQUES, 2004).

v

Impresséo digital Impresséo digital
original binarizada afinada

Figura 2.6: Exemplos de mintcias freqiientemente encontradas em impressoes digi-

tais (MARQUES, 2004).
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Apoés a binarizacao e o afinamento, as mintcias podem ser encontradas de forma
trivial, bastando para isso varrer toda a imagem a procura de pontos pretos que
contenham apenas um vizinho, o que representaria um ponto de término da linha
papilar, ou de ponto pretos que possuam trés vizinhos, o que representaria uma
bifurcacao, como mostra a figura 2.5. Quando uma minticia é encontrada as suas
coordenadas x e y sao catalogadas, bem como o angulo # que esta faz com a linha
papilar. Quanto mais mintcias sao encontradas melhor serd a representacao da
impressao digital.

No entanto, a binarizacao seguido de afinamento pode gerar ruidos e levar a
deteccao de falsas minicias, que sao causadas principalmente pela baixa quali-
dade da imagem original. Dessa forma, alguns trabalhos propoem variacoes ao
método classico como o uso de redes neurais para detectar minucias a partir de
um pré-processamento usando filtros de Gabor em (LEUNG e LAU et al., 1991),
ou a remogao de mintcias proximas, consideradas falsas em (NETO, 2000). Em
(MARQUES, 2004) é também proposta uma versao neural do pré-processamento
baseado em um filtro de Gabor, que possui menor custo computacional.

De posse da localizagao e tipo das mintucias, uma comparacao ¢ efetuada para
identificar a impressao digital, usando para isto um prévio cadastro destas mintcias
em um banco de dados. Em (MALTONI e MAIO et al., 1991), é proposto um
modelo de comparacao que computa quantas minicias em comum duas impressoes
digitais possuem. Devido a variagoes na extracao, pode haver uma translagao ou
rotacao entre as mintcias da impressao digital cadastrada e a que se deseja verificar,
além disso, uma impressao pode ter menos mintcias que a outra. Para efetuar a
comparagao, (MALTONI e MAIO et al., 1991) propde que cada minicia da im-
pressao a ser verificada seja alinhada com outra do banco de dados usando-se uma
transformacao linear.

Apos esse alinhamento, as minucias serao comparadas usando a equagao 2.3,

onde (x4, Ya) e (zp,yp) sa0 as coordenadas das minticias a e b, e 6, e 0, os angulos.

V(e — ) + (30 — 1) < 70
min(|f, — 6] , 360 — 6, — 6,]) < 6 (2.3)
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Assim, de acordo com a equacao 2.3, uma minucia a serd considerada corres-
pondente a b caso sejam verdadeiras as equacoes, definidos os valores de limiar 0y e
ro. Em (MALTONI e MAIO et al., 1991), comparagoes entre mintcias cadastradas
manualmente permitiram propor empiricamente valores de 0y e rg iguais a 22,5°
e 15 pixels. Considerando todos os alinhamentos de translacao e rotacao possiveis
entre as minucias de a e b, o maior nimero de correspondéncias encontradas é consi-
derado a impressao digital presente no banco de dados mais semelhante aquela cuja
identidade se deseja encontrar.

O método proposto por (MALTONI e MAIO et al., 1991) permite obter uma
estimativa para a probabilidade de que duas impressoes digitais diferentes obtenham
a correspondéncia de mintcias, ou seja, sejam consideradas erroneamente como pro-
venientes de uma mesma pessoa, o que ¢ dependente do niimero de mintucias das
duas impressoes digitais. Em um caso criminal, a impressao recolhida de um objeto,
conhecida como impressao latente, nao possui muito mais do que uma dezena de
mintcias, sendo comparada com uma recolhida em ambiente controlado, podendo
conter em torno de 50 minucias.

Em (PANKANTI e PRABHAKAR et al., 2002), é demonstrado que a probabili-
dade de uma impressao digital contendo apenas 12 mintcias seja falsamente conside-
rada de mesma identidade em relacao & outra contendo 36 minticias é de 6,10 x 1078,
Ja em (MARQUES, 2004) calcula-se que a probabilidade de falsa correspondéncia
entre duas impressoes digitais com 12 e 60 mintcias é de 1,914 x 107'2, o que ja
pode ser considerada baixa o suficiente para constituir prova quase irrefutavel em

um processo criminal.

2.3 Reconhecimento de faces

O reconhecimento de faces é um dos mais antigos interesses computacionais, e assim
como a impressao digital acredita-se que cada face possui um conjunto de carac-
teristicas que a faz unica, exclusiva.

Os trabalhos envolvendo reconhecimento de faces podem ser classificados em dois
grupos: os métodos baseados em medidas de caracteristicas faciais e os métodos

baseados na informacao da imagem propriamente dita.
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2.3.1 Métodos baseados em medidas de caracteristicas faciais

Os métodos baseados em medidas receberam interesse principalmente forense, sendo
(GALTON, 1888) um dos primeiros trabalhos na drea. Reconhecer faces com base
em medidas exige que sejam marcados, manual ou automaticamente, pontos repre-
sentando caracteristicas da face como os olhos, boca, nariz, queixo e outros.

Nos trabalhos baseados em medidas, as faces normalmente estao em posicao
frontal como em (CRAW e ELIS et al., 1987) e (KANADE, 1973). No entanto, em
(IP e NG, 1994), 12 medidas sao tomadas manualmente sobre fotografias de faces em
posicao frontal e perfil, sendo comparadas usando a teoria de evidéncia de Dempter
e Shafer (DEMPSTER, 1968) (SHAFER, 1976).

Sistemas automaticos baseados em medidas necessitam que sejam implementa-
dos detectores capazes de encontrar os pontos que representam caracteristicas da
face, também conhecidos como pontos fiduciais. Muitos trabalhos se especializaram
apenas em encontrar estes pontos, nao tendo a intencao inicial de propriamente re-
conhecer a identidade da face. Em (GARCIA e SIM et al., 2001), os pontos fiduciais
sao encontrados através da analise dos dados de decomposicao wavelet, enquanto
em (CRAW e TOCK et al., 1992) os pontos s@o encontrados a partir da comparagao
de modelos poligonais criados para o contorno da face, dos olhos, da boca e outros.

Os sistemas mais promissores de reconhecimento de face por medidas sao base-
ados nos coeficientes complexos extraidos da transformada de Gabor (WISKOTT
e FELLOUS et al., 1996) e (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997), também conhe-
cidos como Jets. Nestes trabalhos, os pontos fiduciais sao encontrados através do
calculo da similaridade entre coeficientes extraidos da transformada e os obtidos em
um banco de dados. A transformada de Gabor também é 1til na deteccao de faces,
sendo descrita em maiores detalhes na secao 4.3.2.

A figura 2.7 mostra alguns exemplos de pontos fiduciais. A esquerda supe-
rior, um exemplo de marcacao feita manualmente encontrada no banco de dados
BiolD (HUMANSCAN, 2005). Na esquerda inferior os pontos fiduciais sao encon-
trados através da comparacao entre um detector de bordas e modelos propostos por
(JESORSKY e KIRCHBERG et al., 2001). Na parte direita, tanto superior (ARCA
e CAMPADELLI et al., 2003) quanto inferior (LIAO e LI, 2000), exemplos de me-
didas extraidas usando transformada de Gabor, onde os pontos sao encontrados

através da comparacao dos jets, descrito com mais detalhes na secao 4.3.2.
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Figura 2.7: Exemplos encontrados em quatro diferentes trabalhos sobre pontos
fiduciais, extraidos para reconhecimento de faces. (HUMANSCAN, 2005) na es-
querda superior, (ARCA e CAMPADELLI et al., 2003) na parte superior direita,
(JESORSKY e KIRCHBERG et al., 2001) na esquerda inferior e (LIAO e LI, 2000)

na parte direita inferior.

Com os pontos fiduciais marcados, a comparacao entre os vetores que o repre-
sentam pode ser feita de vérias formas. Em (STAROVOITOV e SAMAL, 2000), é
usado a distancia euclidiana entre pontos marcados manualmente no individuo em
teste para encontrar a face mais semelhante presente no banco de dados. Em (LIAO
e LI, 2000) os pontos encontrados sao calculados com uma variacao do método do
vizinho mais proximo. Nos trabalhos que usam a transformada de Gabor, a se-

melhanca entre os Jets é muitas vezes usada como forma de comparacao para o

reconhecimento de faces (ARCA ¢ CAMPADELLI et al., 2003), entretanto em (LIU
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e WECHSLER, 2002) é implementado um discriminante de Fisher para reconhecer

a identidade a partir dos coeficientes da transformada de Gabor.

2.3.2 Meétodos baseados na informagao da imagem

Os métodos baseados em medidas, descritos na secao 2.3.1, propoem que uma face
seja reconhecida através da avaliacao das distancias ou da forma com que se dispoem
as caracteristicas tipicas da face, como os olhos, nariz, boca, queixo e outros. Entre-
tanto, alguns métodos se baseiam apenas na informacgao da imagem, sem que haja
necessidade de se localizar previamente os pontos fiduciais da face.

Os sistemas de reconhecimento de faces baseados na informagao da imagem sao
também referidos como procedimentos holisticos (ZHAO e CHELLAPPA et al.,
2004), ou seja, que efetuam o reconhecimento diretamente na imagem, sem dividir
o processo em busca e medicao de pontos na face.

A maioria dos métodos holisticos para reconhecimento de faces constitui uma
variacao ou aperfeicoamento da técnica conhecida como Autofaces, que consiste
na criagdo de vetores ortonormais através do procedimento de Karhunen-Loeve,
mais conhecido como anélise de componentes principais (PCA). A técnica de PCA
estd descrita mais detalhadamente na segao 5.1.3 pois é também empregada nesta
dissertacao no processamento do vetor de dados para o treinamento das redes neurais
da secao 6.1.1 e 6.3.

O uso de PCA para o reconhecimento de faces foi originalmente proposto por
(SIROVICH e KIRBY, 1987), sendo mais tarde desenvolvido por (TURK e PEN-
TLAND, 1989) e (TURK e PENTLAND, 1991), e finalmente por (PENTLAND e
MOGHADDAM et al., 1994). O reconhecimento de identidade por autofaces propoe
que um banco de dados de imagens de faces em tons de cinza, previamente proces-
sadas e alinhadas, tenham sua dimensao reduzida por PCA, sendo entao possivel
caracterizar as faces do banco de dados com um nimero bem diminuido de variaveis.

O alinhamento das faces é bastante importante antes da aplicacao da anélise de
componentes principais (TURK e PENTLAND, 1991), para assim permitir que esta
técnica possa extrair as caracteristicas mais comuns a todas as faces presentes nas
variaveis mais relevantes do espaco projetado, ou seja, que possuem os autovalores
mais altos (HAYKIN, 1994). Dessa forma, antes da aplicacdo de PCA, todas as

faces presentes no banco de dados sao cortadas para conter apenas os olhos, nariz,
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boca e queixo, estando estes sempre em posicoes relativamente proximas em todas
as imagens.

Usando os valores das 50 varidveis mais relevantes, segundo (TURK e PEN-
TLAND, 1991), é possivel reconstituir um rosto efetuando a operagao inversa da
projecao de PCA (HAYKIN, 1994). A quantidade de varidveis necesséria varia de
acordo com o nimero de faces presentes no banco de dados. Em (PENTLAND e
MOGHADDAM et al., 1994) sao usadas 100 varidveis enquanto em (DANNER e
DATTA, 1999) apenas 50.

A figura 2.8 mostra reconstrucoes de uma mesma face com 1, 8, 16, 24, 32, 40 e
48 varidveis mais importantes encontradas na anédlise de PCA feita por (DANNER
e DATTA, 1999). Nota-se que com apenas 24 varidveis ja é possivel uma boa apro-

ximacao do original, ficando muito proximo deste com 48 variaveis.

Original 1 variavel 8 variaveis 16 variaveis

24 variaveis 32 variaveis 40 variaveis 48 variaveis

Figura 2.8: reconstrugoes de uma mesma face com 1, 8, 16, 24, 32, 40 e 48 variaveis
mais importantes da andlise de PCA (autofaces) (DANNER e DATTA, 1999)

A figura 2.9 também mostra reconstrucoes com apenas 50 variaveis, feitas por
(DANNER e DATTA, 1999), de 5 faces originalmente com 200x300 pixels, ou seja
uma reducao de um espago de dados de 60000 (200 x 300) valores de cinza, ou
seja, 60000 variaveis, para apenas 50, ainda guardando boa parte das caracteristicas

presentes nas faces.
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Faces reconstituidas com as 50 variaveis mais
importantes do espaco projetado por PCA

Figura 2.9: Reconstrugao de 5 faces feita com apenas 50 varidveis (DANNER e
DATTA, 1999)

O reconhecimento de faces é efetuado primeiramente projetando a figura de iden-
tidade desconhecida, corretamente alinhada, no espaco de dados de dimensao redu-
zida, o que ¢ feito apenas multiplicando a matriz de transformacao obtida na anélise
PCA pela imagem original (HAYKIN, 1994). Em uma segunda etapa, é calculado o
somatorio dos erros ao quadrado (SSE) entre o resultado da projegao, com apenas 50
variaveis em (TURK e PENTLAND, 1991), e todas as imagens do banco de dados,
também projetadas em PCA. O menor valor de SSE corresponde a imagem presente
no banco de dados mais semelhante aquela cuja identidade se pretende reconhecer.

Alguns trabalhos propuseram variacoes da técnica de autofaces, como o Fisher-
faces, que emprega o discriminante linear de Fisher ao invés de PCA para efetuar
a redugao de dimensionalidade (BELHUMEUR e HESPANHA et al., 1997). Em
(LADES e BARTLETT et al., 1998) foi empregado Andlise de Componentes Inde-
pendentes (ICA), enquanto em (YANG, 2002) foi utilizado uma versao nao linear de
PCA. Entretanto, a necessidade de um alinhamento preciso entre as faces do banco
de dados diminuiu o numero de trabalhos baseados em principios semelhantes ao

autofaces, bem como da maioria dos procedimentos holisticos.
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2.4 Reconhecimento de assinaturas e padroes de escrita

O reconhecimento de assinaturas tem normalmente grande interesse juridico, prin-
cipalmente devido a alta aceitacao de padroes de escrita como prova processual
(ELLEN, 1956). Especialistas em grafologia normalmente comparam assinaturas
e padroes de escrita baseados em padroes de proporgao de ocupacao das palavras,
espacos e regularidades entre as caracteristicas de escrita como curvatura e pressao
feita sobre o papel (HARRISON, 1958) (EDSON J. R. JUSTINO e SABOURIN,
1998).

Os métodos automaticos de reconhecimento de assinatura podem ser baseados em
padroes de escrita em tempo real (“online”), onde uma camera ou aparato especifico
nao apenas efetuara a captura da assinatura como também os aspectos temporais
que podem vir a ser importantes para a identificacao. Alguns destes dispositivos
também permitem capturar a pressao e angulo da caneta ao longo da assinatura,
também usados como padroes biométricos (TAPPERT e WAKAHARA, 1990).

O reconhecimento de assinaturas em tempo real é util principalmente em sistemas
de verificacao, onde um certo individuo tera seu acesso autorizado, por exemplo, a
arquivos de um sistema operacional, através da captura e reconhecimento de sua
assinatura. Em (HASTIE e KISHON et al., 1992) é proposto um sistema que
captura as coordenadas pressionadas por uma caneta digitalizadora em intervalos
fixos de tempo. Nesse trabalho, uma assinatura tem sua identidade reconhecida
comparando-se a velocidade relativa dos movimentos feitos e a distancia euclidiana
entre as coordenadas das assinaturas previamente guardadas no banco de dados.

A comparacao entre assinaturas devera ser efetuada de forma a normalizar di-
ferencas de escala e velocidade, o que normalmente é efetuado impondo a cada par
de assinaturas que se pretende comparar, uma transformada conhecida como DTW
“Dinamic Time Warping” (SANKOFF e KRUSKAL, 1999). Este tipo de transfor-
mada, também empregada em reconhecimento de voz, efetua uma compressao ou
expansao de um intervalo do sinal de forma a minimizar a diferenca em relacao a
outro. Os trabalhos (HASTIE e KISHON et al., 1992), (WOHLBERG e GREENE,
1992) e (PARIZEAU e PLAMONDON;, 1990) sao exemplos do uso de DTW no
reconhecimento de assinaturas em tempo real.

Em certos casos, sobretudo de interesse juridico, a informacao da assinatura em

tempo real nao estara disponivel, ou seja, o reconhecimento sera executado sobre a
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imagem final da assinatura. Este tipo de reconhecimento, conhecido como “offline”,
¢ geralmente mais complexo computacionalmente, pois aspectos biométricos como
velocidade e pressao nao estao diretamente disponiveis.

Em (SANTOS e JUSTINO et al., 2004), um sistema em “offline” é proposto
onde as assinaturas sao comparadas através da proporcao de ocupacgao espacial e
uma estimativa da pressao feita sobre o papel a partir da grossura das linhas de
tinta. Em (PRTEUX e GENEST et al., 1997), da mesma forma, caracteristicas
geométricas representam a assinatura. Em (PRASAD e AMARESH, 2004), uma
imagem de assinatura é comparada através da deteccao do angulo dos tracos, relacao

entre largura e altura, area ocupada, centro de gravidade, entre outros.

2.5 Reconhecimento de voz

Os padroes de voz sao influenciados pelo tamanho das cordas vocais, das cavida-
des nasais e de caracteristicas comportamentais, sendo consideradas tnicas a cada
individuo.

A identificacao de voz pode ser empregada em sistemas de verificagao, onde
normalmente o usudrio pronuncia um texto estipulado que serd comparado com
outro contido em um banco de dados. Entretanto, quando o nimero de pessoas
contidas no banco de dados é bastante grande, os sistemas de identificacao de voz
podem sofrer baixo desempenho computacional e nao serem capazes de manter uma
boa resisténcia a fraudes (JAIN e PANKANTT et al., 1999).

Assim como no reconhecimento de assinaturas, o carater temporal da voz é um
obstaculo para sistemas de reconhecimento ou verificagao. Duas palavras ou mesmo
vogais pronunciadas por um mesmo locutor terao diferentes temporizagoes, embora
possuam caracteristicas biométricas semelhantes.

Para comparar sinais de diferentes temporizacoes, alguns trabalhos, como por
exemplo (WUTIWIWATCHAI e ACHARIYAKULPORN et al., 1999) e (SHAHIN
e BOTROS, 1998), fazem uso da transformada Dinamic Time Warping, previamente
citada na se¢ao 2.4. Em (GERTZE, 1999) sugere-se uma implementacao combinada
entre redes neurais artificiais e DTW.

Dentre os trabalhos na area, diversos sistemas como (NAKAGAWA e UEDA et
al., 1992), (HIGGINS e DODD et al., 2001) e (LAZLI e SELLAMI, 2003), fazem
uso de modelos escondidos de markov (HMM) (RABINER, 1989). Em outros, a
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preferéncia é pelo Modelo de misturas gaussianas (GMM) (LI e O’'SHAUGHNESSY,
1997) e (SCHMIDT e GOLDEN et al., 1997) e em alguns trabalhos também sao
explorados as redes neurais artificiais em versoes nao-recorrentes (WANG e CHEN
et al., 2000) e recorrentes (FRANZINI e WITBROCK et al., 1989).

Usualmente, os sistemas de reconhecimento de voz sao dependentes de texto, ou
seja, necessitam que o usuario fale o mesmo texto varias vezes para cadastra-lo e
repita este mesmo texto mais tarde para identificd-lo. Sistemas independentes de
texto ainda representa grande desafio, embora abordado em alguns trabalhos como
(ROSE e REYNOLDS, 1990) e (RUDASI, 1992), a tendéncia é que os sistemas

independentes de texto sejam ainda menos confiaveis.

2.6 QOutros reconhecimentos biométricos

Praticamente qualquer medida, fisiologia ou comportamento do corpo humano pode
ser usado como método biométrico. No entanto, a excecao do reconhecimento de
iris, impressoes digitais, faces, voz e assinatura, a maioria dos demais métodos
biométricos sao empregados onde existe interesse criminal, ou seja, os métodos com-
putacionais disponiveis tém normalmente o objetivo de simplificar o servico de um
perito.

Entre os métodos de auxilio a criminalistica estao o reconhecimento de dentes,
onde em (JAIN e CHEN et al., 2003) foi proposto um método semi-automatico base-
ado em radiografias, o reconhecimento baseado em DNA | onde em (SELLERS, 1986)
foi proposta uma comparacao computacional. Métodos baseados em impressoes di-
gitais e voz também possuem interesse forense, como exposto nas secoes 2.2 e 2.5.

De qualquer forma, existem estudos em sistemas de verificacao que empregam,
por exemplo, as caracteristicas extraidas da geometria das maos (JAIN e DUTA,
1999) (KUMAR e WONG et al., 2003) como método biométrico. Outros traba-
lhos fazem uso do contorno do corpo humano (COLLINS e GROSS et al., 2002),
do estilo de andar (LEE e ELGAMMAL, 2004), da forma com que sao digitadas
palavras no teclado (LEGGETT e WILLIAMS, 1988) ou do formato tridimensional
das orelhas de um individuo (CHEN e BHANU et al., 2005). Normalmente, es-
tes métodos biométricos de verificacao possuem baixo desempenho computacional,
universalidade e resisténcia a fraudes (JAIN e PANKANTI et al., 1999).
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2.7 Conclusoes

Todos os sistemas biométricos apresentados neste capitulo possuem vantagens e des-
vantagens, que devem ser observadas previamente ao desenvolvimento de aplicagoes
de verificagao ou identificacao.

Por exemplo, uma limitacao do reconhecimento de iris, descrito na secao 2.1, é
que os sistemas propostos necessitam ser cooperativos além de intrusivos, ou seja,
exigem que a pessoa fique em uma determinada posicao e apdie o queixo ou cabeca
em um dispositivo para que uma camera efetue a captacao de sua iris. Sistemas
nao intrusivos de identificacao de iris ainda possuem resultados preliminares como
os mostrados em (HANNA ¢ MANDELBAUM et al., 1996), onde um detector facial
¢ aplicado para possibilitar a previa localizacao da fris.

Sem duvida, o reconhecimento de identidade baseado em impressoes digitais,
detalhado na secao 2.2, é o mais adaptado a constituir prova forense, devido a sua
aceitagao e exclusividade. No entanto, embora a impressao digital possa ser usada
de forma nao cooperativa em casos onde um suspeito deixa impressoes em objetos
por ele manipulados, nao sao adaptaveis a sistemas de identificacao baseados em
monitoramento, pois é bastante complicado captar este tipo de padrao em fotos ou
video a distancia. A captacao é também um inconveniente em sistemas de veri-
ficagao usando impressoes digitais, pois ha a necessidade de unidades de aquisigao
especificas, como as propostas em (HARTMAN, 1996).

O reconhecimento de padroes de assinatura, como descrito na secao 2.4, tem
as mesmas vantagens e desvantagens do reconhecimento baseado em impressoes
digitais. Embora possua grande aceitacao como método biométrico, principalmente
forense, e seja possivel desenvolver sistemas de verificacao com o uso de canetas
digitalizadoras, os sistemas automaticos de identificacao, que necessitam funcionar
em “offline”, ainda representam um grande desafio devido a baixa resisténcia a
fraudes e reduzido desempenho computacional (JAIN e PANKANTTI et al., 1999),
além de também necessitarem ser cooperativos.

O sistemas baseados em voz, conforme descrito na secao 2.5, também devem ser
cooperativos e ainda necessitam, para possuir boa confiabilidade, que o usuario fale
um determinado texto para identificd-lo, o que faz com que seja dificil implementar

sistemas de identificacao baseados em reconhecimento de voz.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Métodos biométricos 23

O reconhecimento de faces, como descrito na secao 2.3, apresenta uma proposta
vantajosa quanto a cooperatividade e facilidade de coleta. Nao representa qualquer
inconveniente ao usuario, pois este devera apenas olhar para uma camera. Em cer-
tos casos, como em cameras de vigilancia, a face é a unica caracteristica biométrica
presente, sendo o padrao mais adequado para ser empregado em sistemas de iden-
tificacao nao cooperativos. Em contrapartida, as caracteristicas de exclusividade
e a permaneéncia sao relativamente mais fracas em padroes de face do que em im-
pressoes digitais ou padroes de iris, o que torna o desenvolvimento de um sistema

nao cooperativo ainda um desafio.
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3 Deteccao de Pele - Revisao Bibliografica

Deteccao de pele é uma técnica computacional que tem por objetivo identificar
regioes de uma figura onde haja presenca de pele humana. A detecgao de pele
pode ser usada em diversas areas dentro dos métodos biométricos como a deteccao
de faces, sistemas que detectam a presenca de pessoas, sistemas de bloqueio de
conteido adulto (ZHENG e DAOUDI et al., 2000), entre outros. O uso da detecgao
de pele dentro do ambito da deteccao de faces pode ser bastante vantajoso, pois com
o prévio conhecimento das regioes de uma figura que sao potencialmente classificadas
como pele humana, pode-se restringir a busca pela posicao da face, possivelmente
tornando-a mais eficiente.

A cor da pele humana é definida por fatores como a concentragao de hemoglobina
no sangue e a presencga da proteina melanina, encontrada na maioria dos mamiferos
(GEMERT e JACQUES et al., 1999). A variabilidade da cor da pele, descartadas
as possiveis variagoes causadas por diferentes tipos de iluminacao, pode ser consi-
derada pequena, ou seja, os valores das cores dos pontos de pele tém distribuicao
presumivelmente compacta (JONES e REHG, 1998) e (COTTON, 1996).

3.1 Técnicas ponto a ponto

A grande maioria dos métodos encontrados para detectar regides de pele em figuras
coloridas decide se cada ponto individualmente na imagem pertence a classe de pele
ou nao (VEZHNEVETS e SAZONOV et al., 2003). Partindo-se do fato de que uma
figura em cores possui, na codificacao RGB tradicional, trés valores para cada ponto
em sua representacao matricial, conforme mostrado na secao 5.4.1, este tipo de
método deve ser capaz de decidir se cada ponto representa a pele humana utilizando

apenas estes trés valores.

3.1.1 Técnicas usando regras e limiares

E possivel usar regras simples para definir se um ponto pertence ou nao a uma
regiao de pele humana (PEER e KOVAC et al., 2003), pois esta possui muito
freqiientemente um nivel de vermelho, verde e azul caracteristicos, sendo as razoes

e relacoes entre estes valores também diferenciados mesmo entre diferentes grupos
étnicos (TOMAZ e CANDEIAS et al., 2003).
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Para definir estes limiares, varios autores transformam os valores de vermelho,
verde e azul de cada ponto da imagem em valores supostamente melhor adaptados
a deteccao de pele. Essa transformacao é conhecida como mudanga no espaco de
cores e esta descrita na segao 5.4.1. Alguns trabalhos como (ALBIOL e TORRES
et al., 2001) mostram que a escolha do espago de cores nao tem grande impacto no
desempenho de um detector de peles.

Entre algumas destas regras simples usadas para encontrar as regioes de pele te-
mos (PEER e KOVAC et al., 2003), mostrada no conjunto de equagoes 3.1, as regras
sugeridas por (TOMAZ e CANDEIAS et al., 2003) sdo mostradas nas equagoes 3.2,
e as regras de (ANAGNOSTOPOULOS e ANAGNOSTOPOULOS et al., 2003) sao
mostradas no conjunto de equacoes 3.3. Em todos os casos, os valores de vermelho
(R), verde (G) e azul (B) estao normalizados entre 0 e 255.

se R>95eG>40eB >20e
maz{R,G, B} —min{R,G,B} > 15e¢
|IR—G|>15¢ R> G e R > B entao é pele. (3.1)

Se (B> 160e R <180 e G < 180) ou
(G >160¢ R <180 ¢ B < 180) ou
(B<100e R <100 e G < 100) ou
(G > 200) ou
(R+G >400) e (G > 150 e B < 90) ou
(B/(R+G+B)>0,4) e (G/(R+G+ B)>0,4) ou
(R<102eG >100e B > 110 e G < 140 ou B < 160) entao é pele (3.2)

Se R < 100 entao nao é pele
Se R < G ou R < B entao nao é pele
Se R/G > 1.3 e R/B > 1.4 entao é pele
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Se R/G < 1.3 e R/B < 1.4 entao nao é pele

Se R/G > 1.3 e G/B > 1.5 entao é pele

Se R/G < 1.3 e G/B < 1.5 entao nao é pele
Se 77 < G < 127 e 133 < B < 173 entao é pele (3.3)

3.1.2 Técnicas estatisticas nao paramétricas

Um outro enfoque possivel para detectar regides de pele é descobrir, a priori, em um
grande conjunto de dados, a probabilidade de cada cor pertencer a classe de cores
de pele ou de nao-pele. Ou seja, cada combinagao possivel entre vermelho, verde e
azul tera uma probabilidade definida de pertencer a cada uma destas duas classes.
Um estudo sobre este método, também conhecido como mapa de probabilidades, é
mostrado em (JONES e REHG, 1998) e (BRAND e MASON, 2001). Nestes dois
trabalhos, um grande conjunto de imagens teve seus pontos marcados visualmente
como pele e nao-pele, sendo entao obtido um histograma, conforme mostrado na
secao 5.4.2, de todos os pontos que foram classificados como pele e nao-pele sepa-
radamente. Tendo estes dois histogramas, a probabilidade de um ponto da imagem
pertencer a uma classe ou outra pode ser calculada a partir das probabilidades

mostradas nas equagoes 3.4.

P(RGB = PELE) = S;GB
S

P(RGB = NAO — PELE) = ”;GB (3.4)
N

Onde Ts e Ty representam o nimero de pontos nos histogramas de pele e nao-
pele, respectivamente, e s e n representam o nimero de vezes em que a cor referida
apareceu em cada um dos histogramas. Assim, para cada cor possivel, ou seja, para
cada combinagao de vermelho, verde e azul (RGB), é calculada uma probabilidade
de pertencer ao conjunto de pele e de nao-pele. A partir dessas duas probabilidades,
pode-se criar um critério de decisao onde um ponto é considerado pele quando a

razao entre as duas probabilidades é maior do que um limiar, conforme a equacao

3.5.
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P(RGB = PELE)
P(RGB = NAO — PELE) ~

(3.5)

Uma outra forma de estimar a probabilidade de um determinado ponto pertencer
a pele humana ¢ calcular a forma condicional P(pele| RGB), ou seja, a probabilidade
de ter-se pele dado uma cor determinada. Assim, pelo teorema de bayes (JOHNSON
e WICHERN, 1988) mostrado na equagao 3.6, a probabilidade P(pele| RGB) pode
ser calculada a partir das probabilidades estimadas nas equacoes 3.4, que passam a
ser definidas como P(RGBl|pele) e P(RG B|nao—pele).

P(RGBl|pele)P(pele)
(RGBl|pele)P(pele) + P(RGB|nao—pele) P(nao—pele)

P(pele| RGB) = Iz (3.6)

Assim, para a correta estimativa de P(pele| RG B) seréd necessaria a obtengao de
P(RGB]|pele) e P(RGB|nao—pele). J& P(pele) e P(nao—pele) podem ser obtidos
através da contagem dos pontos de pele e nao-pele presentes no banco de dados.

Um dos problemas que os sistemas de deteccao de cor por mapa de probabili-
dades devem resolver é o fato de que normalmente existem muitas possiveis cores
diferentes. Tendo-se 256 valores diferentes para vermelho, verde e azul, o nimero
de diferentes cores é 256° = 28 = 224 tornando computacionalmente complexo o
célculo de P(RG B|pele) para cada uma delas. Em alguns trabalhos como (JONES e
REHG, 1998), utilizou-se uma resolucao de histograma com apenas 8, 16 e 32 valores
possiveis para vermelho, verde e azul, percebendo-se que o sistema era mais efici-
ente com 32 valores e ndo havia vantagem em ter mais variagoes. Ja em (BRAND
e MASON;, 2001), empregou-se 256 valores diferentes e as cores que por acaso nao
estivessem no mapa de probabilidades eram consideradas como pertencentes a classe

de nao-pele.

3.1.3 Técnicas estatisticas paramétricas

Uma desvantagem dos métodos nao paramétricos mostrados na secao 3.1.2 estd no
fato de que ha necessidade de se guardar uma tabela de amostras de probabilidade

para cada possivel cor que possa estar presente na figura em analise. No caso em
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que as cores sao codificadas em 8 bits por canal deve-se obter 28° = 224 elementos
de meméria para guardar as probabilidades. Uma forma de reduzir esta necessidade
por memoria é estimar uma funcao densidade de probabilidade (PDF) a ser utilizada
e calcular parametros destas fungoes, de forma a ajusta-la a distribuicao estimada
pelos dados visualmente classificados . Varios trabalhos executam deteccao de pele
usando uma fungao gaussiana de duas ou trés varidveis (SENIOR e HSU et al., 2002),
(AHLBERG, 1999) e (YANG e LU et al., 1997). A base deste tipo de trabalho é
usar uma gaussiana como a mostrada na equagao 3.7 para estimar P(RGB|pele) a

partir dos dados manualmente selecionados, a partir de imagens que contém pele.

p(RGB|pele) = 211/2 o H(C—p)TCovT (=)™ (37)
7 |Couvg|

Na equacao 3.7, C' é o vetor de amostras de cor, que pode ter trés varidveis no
caso de se usar os valores de vermelho, verde e azul como mostrado na secao 5.4.1.1,
ou duas varidveis no caso de nao considerar a luminancia (Y), ou seja, utilizar o
espaco de cores YRB, conforme descrito na secao 5.4.1.2. C'ov, e s sao a matriz de
covariancia e a média, sendo entao necessario escolher valores para estas matrizes
de forma a estimar os dados de amostra manualmente selecionados com partes de
pele. Para calcular os valores de C'ov, e s podem ser usadas as equagoes 3.8 e 3.9,
onde ¢; é o vetor contendo as amostras de cor (VEZHNEVETS e SAZONOV et al.,

2003).

1 n
o =—2.6 (3.8)
j=1
1 & T
Covs = n—1 Z (¢ — ps)(c; — ps) (3.9)
j=1

Alguns trabalhos como (HSUAN YANG e AHUJA, 1998) reformularam a idéia
da gaussiana simples e propuseram a mistura de varias gaussianas no intuito de au-

mentar a eficdcia do sistema de detecgao de pele. Ao invés de estimar P(RG B|pele)

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Deteccao de Pele - Revisao Bibliogréfica 29

a partir da equagao 3.7, uma soma, ou mistura, de varias gaussianas ¢ utilizada para

melhor se adaptar aos dados manualmente selecionados, como mostra a equagao 3.10

P(RGB[pele):Zn:WiH(RGB|pele) (3.10)
i=1

No caso da mistura gaussiana, cada P; é uma gaussiana simples como a mostrada
na equacao 3.7. Dessa forma, P(RGB|pele) deve ser estimado através de um método
que calcule os 7;, ou pesos, de cada uma das gaussianas, bem como Cov, e s de
cada uma delas, de forma a se aproximar dos dados utilizados.

O método utilizado em (HSUAN YANG e AHUJA, 1998) e (TERRILLON e
FUKAMACHTI et al., 2000) é a Maximizagao da Esperanga (ME), que encontra os
valores C'ovs e us para cada gaussiana, bem como o peso de cada uma delas na
mistura. O numero de gaussianas utilizadas na mistura varia entre os trabalhos
na drea, em (HSUAN YANG e AHUJA, 1998) foram usadas duas gaussianas, em
(TERRILLON e FUKAMACHTI et al., 2000) foram usadas oito e finalmente dezesseis
em (JONES e REHG, 1998).

3.1.4 Técnicas usando redes neurais artificiais

Uma possibilidade de classificar pontos como pele e nao-pele é fazer uso de uma rede
neural artificial. Redes neurais sao métodos computacionais que possuem a capaci-
dade de generalizagao (HAYKIN, 1994), ou seja, poderao possivelmente classificar
tons de pele nao presentes no banco de dados de treinamento.

Um dos trabalhos mais conhecidos de deteccao de pele usando redes neurais
artificiais (BROWN e CRAW et al., 2001) faz uso da rede SOM (Self Organizing
Map) (HAYKIN, 1994).

Como a rede SOM ¢é auto-organizavel, usada primariamente para clusterizacao
(HAYKIN, 1994), a detecgao de pele é feita inicialmente ajustando os pesos de uma
rede SOM apenas com dados de pele. Como a rede SOM busca ajustar os pesos
dos neuronios de forma a diminuir a diferenca entre a entrada e os pesos sinapticos
dos neurdnios, apds varios ciclos de ajuste, a rede SOM tendera a ter menor erro

quando for novamente apresentado um tom de pele.
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Depois que uma rede SOM for organizada a partir dos dados que contém cor de
pele, uma série de dados de pele e nao-pele sao apresentados a rede. Assim, podem-
se marcar os neuronios que ficam ativados quando tons de pele sao apresentados e
quando tons de nao pele sao apresentados, possibilitando a classificagao (BROWN
¢ CRAW et al., 2001).

Da mesma forma, considerando que existem duas classes possiveis no espaco de
dados, as cores de pele e nao-pele, existe a possibilidade de utilizar, assim como em
(CHEN e ZHOU et al., 2002), uma rede neural MLP (HAYKIN, 1994) tal como
mostrado na secao 5.1.1, para classificar e separar estes dados. Necessita-se para
isso de um banco de imagens contendo exemplos de pele e nao-pele, onde se conheca
previamente a classe de cada um dos pontos presentes nas mesmas, para efetuar o

treinamento da rede neural.

3.2 Uso de informacgoes de vizinhangca em métodos de de-

teccao de pele

O uso de informagoes de vizinhanca pode tornar mais eficientes os métodos ponto
a ponto descritos na se¢ao 3.1. A decisao de que um ponto representa pele nao é
tomada apenas sobre os valores RGB do ponto em teste, mas também afetada pelos
pontos vizinhos.

Sabe-se que regioes de pele formam agrupamentos na maioria das figuras, ou seja,
pontos de pele estarao freqiientemente cercados de vizinhos também classificados
como pontos de pele. Métodos puramente ponto a ponto nao aproveitam estas
informagoes de conectividade, podendo decidir por exemplo, que um ponto isolado
pertence a classe de pele enquanto todos os seus vizinhos sao considerados nao-pele,
0 que constitui certamente um erro.

Em (DEL SOLAR e VERSCHAE, 2004), usa-se a informagao de vizinhanga para
melhorar a eficiéncia do método de mistura gaussiana descrito na segao 3.1.2. Neste
trabalho, depois do processo de mistura gaussiana, os pontos serao considerados
como pele se todos os seus oito vizinhos também obtiveram alta probabilidade de
pertencer a classe de pele. Além disso, a distancia gaussiana entre os valores RGB do
ponto em teste e seus vizinhos deve ser menor que um limiar indicado pelo usuario.

Outro exemplo de uso da informacao de vizinhanga é encontrado em (TOMAZ
e CANDEIAS et al., 2003) e (FERIS e DE CAMPOS et al., 2000). Embora sejam
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utilizados métodos ponto a ponto, a informacao de conectividade é aproveitada
pois um filtro de mediana é aplicado sobre a decisao de pele e nao-pele. Este
filtro mantera como pele apenas os pontos cuja maioria dos vizinhos seja também

classificado como pele.

3.3 Conclusoes

As classes de pele e nao-pele nao serao totalmente separaveis apenas por seus va-
lores RG B, por melhor que sejam os sistemas de avaliagao, pois nao ha qualquer
impedimento de existir objetos da mesma cor caracteristica de pele, ou até mesmo
que o fundo tenha cor de pele.

A deteccao de pele ponto a ponto também serd influenciada pela iluminacao
ambiente, que poderd fazer com que uma area de pele fique muito escura ou dema-
siadamente clara, aproximando-se do branco ou preto 100 % que obviamente nao
representam cor de pele. Para evitar este problema, algum tipo de correcao de
iluminagao devera ser aplicado.

Um sistema de deteccao de pele também deve possuir algum pds-processamento,
para avaliar a vizinhanca de cada ponto detectado como pele. Devido a continuidade
das areas de pele na figura, os pontos detectados tendem a agrupar-se em blocos, o
que podera ser aproveitado para eliminar falso-positivos.

Mesmo constituindo um grande desafio, a deteccao de pele apresenta a grande
motivacao de permitir uma diminui¢ao no espago de busca pela face. Nesta dis-
sertacao um sistema de deteccao de pele baseado em redes neurais MLP é proposto,
como descrito na secao refsec:contribuicoes, onde também sao avaliados métodos de

pré e pos-processamento.
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4 Deteccao de Faces - Revisao Bibliografica

Detectar faces é um método, ou conjunto de métodos, capazes de encontrar a posicao
de uma face humana em uma figura maior, contendo qualquer tipo de fundo e em
qualquer posicao. A deteccao de faces nao deve ser confundida com o reconhecimento
facial, cujo trabalho é descobrir a identidade de uma face, embora freqiientemente
ambos os sistemas sejam encontrados juntos.

Muitos trabalhos buscaram, ao longo dos anos, tornar a deteccao de face imune
as variacoes de rotagao, tamanho, iluminagao e oclusao parcial, tornando a deteccao

de faces uma tarefa tao complexa quanto o préprio reconhecimento de identidade.

4.1 Motivacao e aplicagoes

Qualquer sistema de reconhecimento facial precisa, inicialmente, separar a regiao
da face do fundo e de outros objetos presentes na imagem. Freqiientemente, em
ambientes nao controlados, esta é uma tarefa complexa, necessitando de um estudo
especifico para cada caso.

Uma aplicacao mais importante para a deteccao facial é, a primeira vista, sis-
temas de reconhecimento de faces. Separar com sucesso a regiao da face da figura
maior é o primeiro passo para um reconhecimento correto.

No entanto, existem outras aplicacoes possiveis a serem exploradas como por
exemplo: detectores de presenca ou gravacao disparados por faces em sistemas de
seguranga, compressao de imagens e video com taxa varidvel (com melhor taxa na
regiao das faces) além da catalogagdo de imagens na Internet.

Existem muitos trabalhos sobre deteccao facial, usando diversas técnicas desde
a simples deteccao de cores de pele até métodos neurais de procura por padroes
na imagem. Ha dois tipos basicos de deteccao de faces, os métodos de deteccao
facial por caracteristicas, onde existe uma preocupagao em encontrar formas, cores
ou detalhes préximos a uma face humana, estudadas a priori, e os métodos baseados
na imagem propriamente dita, que faz uso de técnicas de reconhecimento de padroes

como as redes neurais ou métodos probabilisticos.
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4.2 Métodos baseados em caracteristicas faciais

Métodos de deteccao baseados em caracteristicas da imagem foram os primeiros
métodos de deteccao facial. Estes tipos de métodos necessitam de informacao sobre
a face, normalmente conseguida por observacao e estudo das caracteristicas tipicas
da face humana como cor, forma, propor¢ao, posicao ou movimento. Estao incluidos
nestes métodos a deteccao por bordas, por caracteristicas colorimétricas, por movi-

mento ou modelos de face.

4.2.1 Deteccao por bordas

O mais simples tipo de deteccao de objetos é a deteccao por bordas, usada pela
primeira vez na detecgdo facial em (SAKAI e NAGAO et al., 1972), um dos mais
antigos trabalhos da area, que utiliza operadores de extracao de bordas como o
Sobel ou Laplacian (JAIN, 1989), e busca comparar o resultado com padroes previ-
amente conhecidos de face. Um dos padroes usados para validacao é a razao de ouro
(FARKAS e MUNRO, 1987) mostrada na equagao 4.1, usada também por artistas

para manter uma proporcao natural da face em desenhos e ilustragoes.

Altura da face ~ 1++5

largura da face 2
Entre os trabalhos que usam detecgao de face por bordas estao (GOVINDARAJU,
1996) e (HERPERS e KATTNER et al., 1995), ambos comparando as bordas reti-

radas da imagem original com padroes antropométricos, ou seja, padroes comuns da

(4.1)

face humana estudados na medicina, como os mostrados em (FARKAS e MUNRO,
1987).

Uma outra possibilidade é uma procura por densidade de bordas, onde sao veri-
ficadas as regides que possuem mais pontos de bordas. A regiao dos olhos normal-
mente é cercada por dreas que possuem muitas variagoes dos valores de luminancia
(DE SILVA e AIZAWA et al., 1995). Areas mais escuras como sobrancelhas, cilios
e pupilas, estao relativamente proximas de areas mais claras como a esclerdtica, a
iris e as palpebras. Estas variagoes de luminancia podem ser detectadas como bor-
das, constituindo um modelo simples para encontrar a regiao da face. Este tipo de
deteccao pode ser melhorado com o uso de modelos de face para validagao, como

mostrado na segao 4.2.4.
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As figura 4.1 mostra um exemplo da extracao de bordas na deteccao de faces.
Caso um sistema automatico esteja a procura da regiao dos olhos ou da face, a
procura por pontos que possuem bordas pode diminuir o espago de busca que do
contrario seria a figura toda, o que é possivel pois a regiao dos olhos estarda muito

possivelmente cercada por regioes de bordas.

Figura 4.1: Exemplo de extracao de bordas, a busca pelos olhos torna-se mais facil
pois o espacgo de busca foi diminuido.

4.2.2 Deteccao por caracteristicas colorimétricas

Usar a informacao de cores para detectar face também é bastante comum como mos-
trado em (KJELDSEN e KENDER, 1996), (YANG e WAIBEL, 1996) e (MCKENNA
e GONG et al., 1996). A idéia mais simples da deteccao de faces por cor é usar um
dos métodos descritos na secao 3 para encontrar as provaveis regioes de pele humana
presentes na figura original, e a partir destas regioes encontrar particularidades da
face como a forma ou a disposigao das partes de pele em relacao a posicao dos olhos,
boca ou sobrancelhas.

Muitos sistemas, como (KRUPPAAND e BAUER et al., 2002), executam a de-
tecgao facial por caracteristicas colorimétricas de forma rapida e eficiente. Logi-
camente, considerando que nao ha restricao de fundo ou iluminacao nas figuras
utilizadas, a deteccao de pele podera encontrar alguns falsos positivos, que no caso
de (KRUPPAAND e BAUER et al., 2002) sao retirados por uma andlise de formas,
feita para assegurar que apenas as regioes com forma eliptica sejam aproveitadas.

Um exemplo de deteccao de face deste trabalho é mostrado na figura 4.2.
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Deteccgéo de pele filtrada pela

Original Deteccéo de pele anélise de formas

Figura 4.2: Exemplo de deteccao de faces usando caracteristicas colorimétricas, além
de uma anélise de formas faciais elipticas (KRUPPAAND e BAUER et al., 2002).
(Em cores)

Vale ressaltar que as informagoes de cor de uma imagem nao sao normalmente
utilizadas como unico método de detecgao facial, mas sim como apoio a outros
métodos, como forma de diminuir a regiao de procura pela face, partindo do principio
l6gico que a mesma muito possivelmente terd cor de pele detectavel pelos sistemas da
secao 3. Esta mesma idéia, ou seja, diminuir o espago de busca, também ¢é aplicada

na deteccao por bordas, da secao 4.2.1.

4.2.3 Deteccao usando movimento

Detectar a face pelo movimento pode ser possivel se arquivos de video estao dis-
poniveis. Em imagens frontais, movimentos da boca podem ser usados para encon-
trar regioes candidatas a face (GRAF e COSATTO et al., 1996).

Também em imagens frontais, a constante repeticao do piscar dos olhos pode ser
usada para encontrar regides candidatas a face (MORRIS, 2002).

Assim como a deteccao por caracteristicas colorimétricas, mostrada na secao
4.2.3, a detecgao usando movimento pode também ser usada para encontrar regioes
candidatas a face, e evitar assim que o sistema precise procurar faces em todas
as regioes dos novos frames capturados por uma camera. Técnicas de deteccao de

movimento podem ser encontrados em (JAIN, 1989).
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4.2.4 Detecgao por modelos faciais

Caracteristicas antropométricas da face sao estudadas em diversos campos da me-
dicina. Algumas destas caracteristicas, mostradas na figura 4.3, podem ser usadas
para simplificar a detecgao facial, as distancias entre o ponto central n ou OR e
os demais, bem como suas devidas variagoes, estao catalogadas em (FARKAS e
MUNRO, 1987).

tr

————

i (
///Mc

Figura 4.3: Diversas medidas antropométricas da face
(FARKAS e MUNRO, 1987)

Um exemplo de deteccao por modelo pode ser encontrado em trabalhos como
(BEEK e REINDERS et al., 1992), (CROWLEY e BERARD, 1997) e (GRAF e
CHEN et al., 1994). Estes utilizam a posigao dos olhos e boca como referéncia de
medida para encontrar a posicao da face, principalmente em figuras que possuem
apenas uma pessoa. Inicialmente é feita uma deteccao de bordas ou uma filtragem
passa-banda especifica, seguido de uma procura por objetos cuja razao espacial z/y
mais se aproxime dos olhos e da boca, que possuem uma forma especifica, como
ilustrado na figura 4.4.

Logicamente, a busca por objetos que tenham a razao espacial mostrada na
figura 4.4 pode originar em varios pontos que nao necessariamente representam
olhos humanos. A partir entao destes diversos pontos, a posicao correta dos olhos
e da boca é feita através de medidas antropométricas, sabendo-se que a posicao da
boca estara abaixo dos olhos na horizontal, e entre os mesmos na vertical, além do
fato de que os olhos deverao estar alinhados, ja que este trabalho trata de fotos

frontais.
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Figura 4.4: As razoes —f,:"c“ e —);"ll:" sao diferentes, o que permite separar os olhos da
oca O o
boca

Alguns trabalhos utilizam um modelo geral da face, baseados em medidas antro-
pométricas, e buscam adapta-lo a figura em que se deseja detectar a face. Em (DE
SILVA e AIZAWA et al., 1995), por exemplo, os olhos sao inicialmente detectados
usando deteccao por densidade de bordas como mostrado na segao 4.2.1, e a seguir
um padrao de face é ajustado comparativamente usando uma func¢ao de custo pro-
porcional ao nimero de pontos de borda comuns entre o modelo e a figura original.
O padrao de face deste trabalho (DE SILVA e AIZAWA et al., 1995) foi conseguido

apos a medicao sistematica de varias figuras de face.

4.3 Meétodos baseados na imagem

Métodos de deteccao baseados na imagem sao mais recentes que os baseados em ca-
racteristicas, e buscam encontrar padroes de face com técnicas probabilisticas, redes
neurais e outros. Tendem a apresentar melhores resultados mas sao computacio-
nalmente mais complexos. A maioria dos trabalhos atuais se encaixa neste tipo de

deteccao.

4.3.1 Métodos de deteccao facial usando redes neurais

Redes neurais artificiais (RNA), descritas na se¢ao 5.1, constituem um conhecido

método de reconhecimento de padroes, sendo sua aplicacao em deteccao de faces
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avaliada principalmente em (ROWLEY e BALUJA et al., 1996) ¢ (ROWLEY e
KANADE, 1999), onde sao utilizadas redes neurais MLP, abordadas na segao 5.1.1.

O método de detecgao usando redes neurais tem por base um banco de dados
de pequenas imagens de face recortadas e centralizadas cuidadosamente para que a
posicao dos olhos, nariz e boca variem muito pouco entre as imagens.

Dessa forma, uma rede neural artificial com dois neurdnios de saida recebe as
imagens, e é treinada para permitir ativacao de um dos neuronios quando figuras
de face sao apresentadas, ou seja, figuras que tem a disposigao tipica de face, com
olhos, nariz e boca nas posicoes adequadas. Um banco de dados composto de ruido
e figuras geométricas aleatorias que nao representam faces é apresentado a rede de
forma a ativar o outro neuronio, indicando que nao se trata de uma face.

O método neural de deteccao de faces, originalmente proposto por (ROWLEY
e KANADE, 1999), foi selecionado para compor o sistema detector de faces usado
nesta dissertagao. Por este motivo, mais detalhes sobre o mesmo, bem como as

modificacoes propostas, sao apresentados na secao 6.3.

4.3.2 Métodos de detecgao facial usando grafos

A deteccao de face usando grafos foi originalmente proposta por (WISKOTT e
FELLOUS et al., 1996) e (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997), e consiste em criar
um grafo eldstico cujos nés estao em pontos que representam particularidades da
face como o contorno da boca, as bordas dos olhos, o centro do queixo, etc.

Em (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997), propoe-se que os vértices do grafo
sejam encontrados em uma nova face através do célculo de uma similaridade destes
com um banco de dados previamente montado com outras figuras de faces.

Para montar este banco de dados, inicialmente aplica-se a convolucao da imagem
original, como mostra a equacgao 4.2 com uma funcao de gabor mostrada na equacao
4.3.

Ji(7) = / [(X);(7 — X)d2X (4.2)
L[k q o
U;(7) = k5 exp ( 2;2 ) [exp(zij) —exp(——) (4.3)
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Sendo ¥ = {z,y} e I respectivamente a localizacao e luminancia de um ponto
da imagem. O vetor ]Zj em 4.3 é dado pela equacao 4.4, e tem os valores v e u

representando respectivamente a freqiiéncia e orientacao da funcao de gabor.

P = kjw \ _ [ kvcos(pp) k=2 o m (4.4)
k; kysen(p,) 8

J
Em (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997) propoe-se que a equagao 4.2 seja cal-

culada para 5 diferentes valores de v e 8 valores de i na equagao 4.4, o que resultara

em quarenta diferentes valores de J; para cada ponto da imagem. Estes quarenta
valores formam o chamando Jet, que contém caracteristicas das particularidades da
face.

A extracao dos Jets é considerada uma transformada de wavelet (BURRUS e
GOPINATH et al., 1998), onde a equacao 4.3 é a fungao mae, que é comparada com
a imagem em diferentes escalas e rotagoes.

Finalmente, um grande nimero de imagens de faces tem as mesmas particulari-
dades marcadas manualmente. Em (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997) dezesseis
particularidades sao marcadas, como mostra a figura 4.5. Para cada destas particu-

laridades em cada imagem no banco de dados sao calculados os Jets.

Figura 4.5: Dezesseis particularidades marcadas para calculo dos Jets

Assim, de acordo com a equacao 4.5, cada jet serd composto por quarenta coe-

ficientes complexos com amplitudes a; e fases ¢;
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J;j = ajexp(id;) (4.5)

Os Jets podem ser comparados de acordo com a sua similaridade, a equacao 4.6
mostra o calculo de similaridade de dois Jets. A fase ¢; pode ser ignorada no calculo

de similaridade, como mostra a equacao 4.6, ou pode ser feita uma compensagao.

Mais detalhes em (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997).

/
?ajaj

NP
J J

Quando uma nova imagem ¢ apresentada, um grafo com tamanho padronizado é

Sa(Ja J,) == (46)

colocado em posicao arbitraria e tem seus jets calculados. Estes tém sua similaridade
comparada com todas as imagens no banco de dados. Aquela que obtiver maior
similaridade S, serd usada como padrao de comparagao.

Inicialmente, o grafo padronizado ¢ ajustado como um todo, ou seja, todos os seus
nos sao movidos ao mesmo tempo, buscando o maior somatorio das similaridades de
todos os jets das particularidades. Este ajuste pode ser feito usando um algoritmo
de busca como o gradiente descendente.

Em um segundo momento, os grafos podem ter seus nés movidos independen-
temente, possibilitando um ajuste mais fino, buscando aumentar a similaridade dos
jets. Ao final do processo, a face estara detectada em conjunto com a localizacao
de diversas particularidades, que podem fornecer informacoes para um algoritmo de
reconhecimento de identidade.

Entretanto o algoritmo descrito em (WISKOTT e FELLOUS et al., 1997) pres-
supoe que o fundo nao contém outros objetos que poderiam causar perturbacoes
no posicionamento dos grafos apresentados. Além disso, nao se adapta para o caso
onde possam existir N faces na figura, sendo melhor indicado para captura de ima-
gens com fundo controlado, para aplicacao direta de sistemas de reconhecimento de
identidade.
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4.4 conclusoes

A maioria dos sistemas de deteccao de faces apresentados nesta secao foi desen-
volvido para faces frontais, sendo normalmente pequenas variagoes permitidas sem
grandes prejuizos ao desempenho dos sistemas.

Devido a grande variabilidade do padrao de face, principalmente sem a que face
esteja necessariamente frontal, o desenvolvimento de um sistema detector de faces
em qualquer situacao seria um grande desafio computacional.

Mesmo que as faces sejam frontais, o que torna o padrao menos variavel, ainda
deve-se discutir possiveis rotacoes, o que também constitui uma grande dificuldade.
Nao ha também qualquer impedimento de que imagens possuam objetos semelhantes
ao padrao de face.

Como um sistema de detecgao de faces é proposto nesta dissertacao, como mostra
a secao 6, mais detalhes serao apresentados sobre suas caracteristicas e funciona-
lidade, incluindo também resultados e uma avaliacao de desempenho, como sera

mostrado na secao 7.
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5 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo sera apresentada uma breve fundamentacgao tedrica sobre as técnicas

e modelos utilizados nesta dissertacao.

5.1 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um método computacional capaz de simular
a capacidade do cérebro humano de reconhecer padroes, aprender e generalizar.
A principal caracteristica de uma RNA é a sua habilidade de adquirir conheci-
mento, adaptando-se a situagoes que nao fizeram parte do conjunto de treinamento
(HAYKIN, 1994).

Uma RNA consiste em uma ou véarias unidades processadoras interligadas, co-
nhecidas como neurtnios artificiais, dispostas em uma ou mais camadas. Cada
camada pode conter diversos elementos processadores. A conexao entre as unidades
processadoras é feita através dos pesos sinapticos que, em outras palavras, defi-
nem a influéncia entre as unidades interligadas. Esses pesos, que sao parametros
internos da rede, tem seu valor atualizado durante um processo iterativo chamado
treinamento.

O treinamento de uma RNA pode ser feito de forma supervisionada, onde o
ajuste iterativo dos pesos ¢ feito de forma a obter-se da rede neural um sistema de
classificagao ou previsao, ou de forma nao supervisionada, onde o ajuste de pesos

possibilita uma clusterizacao dos dados de entrada.

5.1.1 O modelo MLP

Uma das redes neurais mais encontradas em trabalhos da area de inteligéncia compu-
tacional é o modelo multi-layer perceptron ou MLP. Este modelo possui treinamento
supervisionado e foi empregado nesta dissertacao na deteccao de indicios da face,
descrito na secao 6.1 e na deteccao de faces propriamente dita, descrita na segao 6.3.

A rede neural MLP é formada por camadas de neurédnios, de acordo com o modelo
mostrado na figura 5.1. As entradas, representadas por P; g sao os estimulos a
serem analisados pela rede e para cada entrada ha um peso sinaptico associado,

representado por Wi g.
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Figura 5.1: Modelo de neuronio artificial

O neurodnio artificial entao efetuara o somatério de todas as entradas ponderadas
por seus devidos pesos, sendo somado um valor de bias (HAYKIN, 1994), represen-
tado por b; na figura 5.1. Sobre este somatorio ¢ aplicada a func¢ao de propagacao
(THOME, 2005), que tem por objetivo definir a forma com que um neurénio sera

ativado pelas entradas, como é mostrado no conjunto de equagoes 5.1.

R
netj = Z Wy Py + bj
i=1
y; = f(net;) (5.1)

Quando neurdnios sao dispostos em apenas uma camada, como mostrado na
figura 5.2, forma-se uma estrutura conhecida como perceptron (MCCULLOCH e
PITTS, 1943), que possui a capacidade de classificar dados que sejam linearmente
separdveis. A fungao de propagagao utilizada no perceptron (ROSENBLATT, 1958)
é um degrau, ou seja, age como um limiar que faz com que o neurénio seja ativado
(y; = 1) quando o valor do somatdrio net; for maior que um determinado valor e
desativado (y; = 0) caso contrério.

O modelo MLP ¢ formado por varias camadas de perceptrons, o que significa
que as entradas P;_r podem representar estimulos externos ou internos (saidas dos

neurdnios da camada anterior), como mostra a figura 5.3. As camadas que ficam
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b& \ - //\* F(net,) = Func&o degrau

Se net; >k (limiar de ativagao)
entdo ativara o degrau.

Figura 5.2: Perceptron, apenas uma camada de neuronios

entre a entrada e a camada de saida sao conhecidas como camadas escondidas, o

que faz a rede neural MLP da figura 5.3 possuir apenas uma camada escondida.

Entradas < > Saidas

Camada de saida

Camada escondida

Figura 5.3: Modelo MLP

Cada unidade processadora, ou neuronio, de um MLP executa uma operagao sim-
ples sobre a informacao recebida da entrada externa ou da saida de outro neurdnio.

O resultado é entao transmitido para outros neuronios que, por sua vez, repetem

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Fundamentagao tedrica 45

a operacgao. O processo de atualizacao dinamica dos pesos, conhecido como trei-
namento, ¢é feito através do algoritmo conhecido como retro-propagacgao de erro
(RUMELHART e DURBIN et al., 1993).

O algoritmo de retro-propagacao propoe que o treinamento da rede neural seja
feito em duas etapas a cada iteracao. Na primeira, o sinal de entrada é entregue aos
neuronios da primeira camada, que propagam o estimulo recebido até os neuronios
de saida. A seguir, o erro ej(n) é calculado como mostra a equacao 5.2, através
da diferenca entre a saida obtida y;(n) e a desejada d;(n), onde n é o nimero da

iteracao.

¢j(n) = d;(n) —y;(n) (5:2)

O ajuste de cada peso sinaptico da rede MLP deve ser calculado de acordo com
a derivada parcial do erro total da rede, que é o somatorio e;, dos quadrados
dos erros de todos os neuronios de saida, em relagao aos pesos (ZURADA, 1999),
como mostrado na equagao 5.3. O peso ajustado em 5.3 é wj;, que corresponde a
uma ligagao sinaptica entre a saida de um neuronio na camada ¢ e entrada de um
neuronio na camada j. O sinal negativo indica que os ajustes de peso estarao no
sentido contrario ao crescimento do erro, enquanto 7 é um parametro de treinamento

chamado taxa de aprendizado.

5€total (n)

Awji(n) = —n S, (n)

(5.3)

A derivada 52%?(,7(3) pode ser expressa pela equacgao 5.4 através da regra da cadeia,

onde p; é a entrada aplicada ao peso w;; e f’ é a derivada da funcao de propagacao.

5etotal (n)

Fuglny T e D oy

O que faz com que o ajuste de peso seja dado por 5.5, onde d,(n) é conhecido

como gradiente local, e indica as modificacoes necessarias nos pesos.

A'LUji = 77(5J (n)al
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0j(n) = ;[ (net;) (5.5)

A regra mostrada em 5.5 pode ajustar os pesos dos neurdnios da camada de
saida, mas nao é capaz de ajustar pesos de neuronios nas camadas escondidas, pois
neste caso o valor do erro e; nao podera ser calculado diretamente pela equacao 5.2,
ja que nao existe valor desejado para a saida dos neuronios das camadas ocultas.

Neste caso, o gradiente local deve ser calculado de acordo com a equacao 5.6.

0j(n) = f'(net;) Xk: O (n)w;(n) (5.6)

Onde agora j refere-se a um neuronio em camada anterior a k, ou seja, o neuronio
esta escondido. Para calcular o valor do gradiente ,(n) necessita-se calcular o valor
dos gradientes locais de todos os neuronios na camada k e efetuar o calculo do
somatorio da equagao 5.6.

Em resumo, o algoritmo de retro-propagagao deve calcular o gradiente local
através da equacao 5.5 para os neuronios de saida ou pela equacao 5.6 para os
neuronios das camadas escondidas, e a seguir obter o ajuste Aw;; dos pesos através
da equacao 5.3. Este processo deve ser repetido n vezes até que o erro seja tao baixo
quanto necessario, onde é terminado o treinamento.

Conforme se verifica na equacao 5.3, o ajuste de peso deve ser efetuado em con-
junto com o calculo do valor da derivada f’(net;). Isso impde que a fungao de
propagacao seja derivavel, nao possibilitando o uso de um limiar como no percep-
tron. As fungoes de ativacao mais utilizadas em redes MLP sao a log-sigméide ou a
tan-sigméide (DEMUTH e BEALE, 2001), mostradas nas equagoes 5.7 e 5.8 respec-
tivamente. O valor de a nas curvas define a inclinacao, como mostram os graficos
da figura 5.4.

1

f(net;) = I+ exp(—a. netj); a>0 (5.7)

f(net;) = tanh(a - net;); a >0 (5.8)

A taxa de aprendizado 1 é um importante parametro no treinamento da rede
neural. Se 7 for pequeno demais, o treinamento poderd ser lento e nao conseguir

transpor pontos de minimo local. Em contrapartida, um valor de n elevado demais
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Figura 5.4: Gréaficos das fungoes de ativagao mais usadas em redes MLP, log-sigméide
a esquerda e tan-sigmdide a direita. (Em cores)

pode causar oscilacoes no treinamento, nao permitindo uma convergencia adequada.
Uma das variacoes do algoritmo bésico de retro-propagacao ¢ a aprendizagem adap-
tativa, onde o valor de n é aumentado enquanto o erro estiver decrescendo e di-
minuida caso o contrario, o que possibilita uma rapida convergéncia inicial evitando
oscilagoes ao final do treinamento.

Devido a tornar-se computacionalmente lento, principalmente com o aumento da
dimensao e complexidade dos dados de treinamento, o algoritmo de retro-propagacao
foi modificado dando origem a varios métodos alternativos como o gradiente con-
jugado (HAYKIN, 1994), a propagacao resiliente (DEMUTH e BEALE, 2001) e o
quickprop (FAHLMAN;, 1988), entre outros, que se tornaram mais adequados para
problemas onde a dimensao dos dados de entrada ¢é elevada.

Nesta dissertacao, os treinamentos de redes neurais sao executados usando pro-
pagacao resiliente, que se mostrou mais adequado aos dados e problemas apresenta-
dos. No entanto, verificou-se que os treinamentos executados com gradiente conju-
gado ou retro-propagacao tradicional nao resultam em qualquer ganho significativo

no desempenho da rede neural.

5.1.2 Validacgao e parada antecipada

O treinamento de uma rede neural normalmente termina quando atingido o valor

objetivo de erro ou o maximo de épocas. Entretanto, se este objetivo for pequeno

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Fundamentagao tedrica 48

demais, pode ocorrer um efeito chamado “overfitting” (HAYKIN, 1994) (DEMUTH
e BEALE, 2001).

Quando um treinamento de rede neural estd em “overfitting”, embora o valor do
SSE do banco de dados de treinamento continue a diminuir, a generalizagao diminui,
ou seja, o SSE em um banco de dados nao visto pela rede neural tendera a aumentar.

Para evitar que isto ocorra, varios métodos de treinamento sugerem uma parada
antecipada, avaliando-se o SSE de um banco de dados a parte chamado validagao. A
validacao nao ¢ utilizada para ajustar os pesos da rede neural durante o treinamento,
mas a cada época avalia-se o SSE da validacao, para verificar se ocorreu “overfitting”.

Uma das formas de detectar “overfitting” pela validacao é verificar o nimero de
épocas em que o SSE da validacao nao diminui. Caso este nimero de épocas seja
maior que um valor de limiar, deve-se parar o treinamento e voltar ao ponto onde o
SSE da validacao foi minimo, ou seja, o ponto onde se acredita que a rede obterd a
melhor generalizacao.

A figura 5.5 mostra um exemplo deste processo. Em azul estd o SSE do vetor de
treinamento, que decresce com o ntimero de épocas. Em verde esta o SSE do vetor de
validacao, que também decresce com o niimero de épocas até o ponto representado
pelo circulo verde. A partir deste ponto, pode-se dizer que ocorre “overfitting”, pois
embora o SSE do banco de dados de treinamento continue a diminuir, observa-se
uma deterioracao na capacidade de generalizacao da rede, representada pelo SSE da

validagao.

5.1.3 Uso de Componentes Principais (PCA) em Redes Neurais

Uma andlise de um banco de dados real possivelmente revelara uma alta correlagao
entre as varidveis existentes. Isto dificulta o treinamento de uma rede neural e sua
capacidade de generalizacao e classificacao, pois se n varidveis sao correlacionadas
a informacao carregada por uma delas tem grande probabilidade de ser semelhante
as outras, isto faz com que os algoritmos de treinamento necessitem envolver-se com
a complexidade de um grande conjunto de variaveis sem que estas sejam realmente
relevantes.

Esta observagao é especialmente verdadeira no caso de imagens, em que cada
variavel representa, por exemplo, um nivel de cinza na figura. Sabe-se que varios

sistemas de compressao utilizam-se do fato de que um pixel na imagem ¢é possivel-
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Figura 5.5: Exemplo de uso do banco de dados de validagao para parada antecipada
no ponto de melhor generalizagao. (Em cores)

mente semelhante aos demais, ou seja, um pixel é altamente correlacionado com seus
vizinhos.

A técnica de PCA “Principal Components Analysis”, ou analise de componentes
principais, tem por objetivo criar uma transformacao linear P..,s que projete a
matriz de dados p de forma a descorrelacionar suas variaveis. Esta técnica também
é conhecida como transformada de Karhunen-Loeve ou transformada de Hotelling.

Para efetuar esta transformacao linear, o algoritmo de componentes principais
calcula inicialmente a matriz de covariancia p, de p. A seguir, é efetuado o calculo
dos autovalores Ay e autovetores ¢y da matriz de covariancia (HAYKIN, 1994).

Os N autovetores ¢y da matriz de covariancia, onde N é o nimero de dimensoes
de p, representarao os eixos escolhidos para tornar as variaveis descorrelacionadas
(JOHNSON e WICHERN;, 1988). A figura 5.6 mostra um exemplo do cédlculo dos
autovetores a partir de uma distribuicao criada artificialmente. Nota-se que ha
claramente uma correlacao entre as variaveis x e y da figura 5.6, e que existem dois

clusters, que neste caso indicam classes que se deseja separar.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Fundamentacao tedrica 50

150 T T T T T ™

100

50

-100f

-150 -100 -50 0 50 100 150

Figura 5.6: Distribuicao criada artificialmente para possuir correlacao. Em vermelho
sao plotados os autovetores ¢y da matriz de covariancia (PCA), onde A; e Ay indicam
os autovalores associados. (Em cores)

Uma transformacao linear devera ser aplicada para permitir que os autovetores
passem a representar os eixos da distribuicao. Nesta transformacao, novas variaveis
serdao compostas por parcelas ponderadas das varidveis de p (HAYKIN, 1994). O
resultado final da distribuicao sera semelhante a uma rotacao de forma a trazer o
autovetor de maior autovalor (gs no caso da figura 5.6) para o eixo dos X.

Os autovalores Ay associados aos autovetores indicam a variancia de cada nova
variavel no espaco projetado (HAYKIN, 1994). Assim, caso os autovalores sejam
apresentados em ordem decrescente, normalizados de forma que o seu somatorio
represente a unidade, pode-se estimar um limiar de perdas aceitaveis para diminuicao
da dimensionalidade.

Considerando que a soma de todos os autovalores até M, onde M < N, é igual a
0,9, entende-se que 90% da variancia serda mantida se todos as varidveis de M + 1 a
N do espago projetado forem eliminadas. Esta reducao de dimensionalidade poderéa
resultar em treinamentos mais réapidos e melhor generalizagao da RNA (HAYKIN,
1994)

A figura mostra a transformacao linear ja aplicada a distribuicao da figura 5.6,

as classes (] e Cy podem ser separadas apenas com a variavel X da distribuicao,
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indicando que a variavel Y nao carrega informagao relevante, o que também poderia

ser verificado através do autovalor A\, que é bem menor que \s.

150 T T T T T ™
A

A4 =0.093122

100

50

-50} N

-150F, ! ! ! ! 1 1]
-150 -100 -50 0 50 100 150

Figura 5.7: Distribuicao da figura 5.6 rotacionada de forma que os eixos sejam os
autovetores da matriz de covariancia (PCA). (Em cores)

A técnica de PCA foi empregada nesta dissertagao para diminui¢ao de dimensi-
onalidade nos treinamentos das redes neurais detectoras de faces, como descrito na

secao 6.3.2.

5.2 Meétodo de clusterizacao K-means

Métodos de clusterizacao devem ser capazes de dividir N pontos em K classes ou
clusters, minimizando algum critério de pertinéncia.

O algoritmo K-means é um dos mais simples métodos de clusterizagao, onde os
N pontos serao separados em K clusters cujo centro serd Cx (GNANADESIKAN,
1977). O critério a ser minimizado sera a diferenga entre cada ponto e o centro do

cluster, como definido pela funcao f(K, N) da equacao 5.9.

f(K,N) = ;; X, — (5.9)

A cada passo o algoritmo K-means calculard a distancia de cada ponto N até

cada centro C, colocando-o no cluster mais préximo, ou seja, em que a distancia
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| X; — C}|? for menor. Durante a implementacio, usualmente é definida uma matriz
binaria Mgy conhecida como matriz de pertinéncia, que contém a informacao de
quais pontos pertencem a quais clusters (SPATH, 1985).

O algoritmo finaliza a clusterizacao quando entre dois passos seguidos nao houver
mudanc¢a na matriz de pertinéncia. Desta forma, o algoritmo K-means pode ser

definido pelos seguintes passos.

1. Inicializar aleatoriamente a matriz de pertinéncia Mgy, ou seja, colocar de

forma aleatéria cada ponto N em um dos K clusters.

2. Calcular os centros (i através da média dos valores das coordenadas dos
pontos designados no cluster K pela matriz de pertinéncia. Esta operacao

pode ser vista como um céalculo de centro de massa dos pontos de cada cluster.

3. Redefinir a matriz de pertinéncia Mg, colocando cada ponto N no cluster

K cujo centro Ck estiver mais proximo.

4. Verificar se houve mudancga na matriz de pertinéncia, caso nao exista, o algo-

ritmo termina, senao, retorna para o passo de nimero 2.

A figura 5.8 mostra a evolucao de um algoritmo K-means aplicado em uma dis-
tribuicao criada artificialmente. As cores indicam a pertinéncia e os circulos o centro
dos clusters. Nota-se que no estado inicial a pertinéncia é definida aleatoriamente,
mas com apenas 7 iteragoes o algoritmo converge para o correto agrupamento da
distribuicao.

Vale ressaltar que como a matriz de pertinéncia ¢ inicializada aleatoriamente,
cada execugao do algoritmo pode tender a uma diferente clusterizacao dos pontos
(SPATH, 1985).

Nesta dissertacao, escolheu-se o algoritmo K-means devido a sua simplicidade e
rapidez de convergéncia, sendo empregado com o objetivo de tornar mais eficaz a
reducao de pontos de borda-pele em distribui¢oes mais complexas, como sera descrito

na secao 6.2.1.
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Inicial lteracdo 1

Iteracéo 5 Iteracéo 7 - Resultado final

Figura 5.8: Exemplo da evolucao do algoritmo K-means com K = 6 clusters, apli-
cado em uma distribuigao criada artificialmente. (Em cores)

5.3 Algoritmos genéticos

Um algoritmo genético é basicamente um conjunto de métodos de maximizacao de
funcoes motivados pela forma com que a evolugao adapta os individuos as necessi-
dades do meio-ambiente.

Em um algoritmo de maximizagao, deseja-se encontrar os valores de X;(i =
1,2,3,...) em que a fungao f(X;) seja maxima. Diversos métodos se propoem a
encontrar estes maximos, como o método do gradiente descendente, a procura de
Fibonacci, Golden Section e outros (LUENBERGER, 1973).

No entanto, se a fungao f(X;) for descontinua em vérios pontos, possuir diversas
restricoes ou simplesmente for suficientemente complexa, os métodos convencionais
podem encontrar apenas maximos locais, mesmo depois de exaustiva procura. Neste

caso, convém o emprego de um sistema genético de busca pelo maximo.
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Um algoritmo genético se propoe a criar individuos que representam solucoes para
f(X;), que neste caso representa a adaptagao deste individuo ao meio. Um valor
maior de fungao f(X;) representa uma melhor aptidao do individuo representado
pela entrada X;, o que devera favorecé-lo no processo de evolucao.

Este favorecimento sera percebido na preferéncia pela reproducao, ou seja, os
individuos que representam maiores valores de f(X;) terao preferéncia na passagem
do seu cédigo genético, fazendo com que haja tendéncia a convergéncia, ou seja, com
que haja a cada nova geracao uma inclinagao a que novos individuos representem
valores maiores de f(X;).

A maximizacao por algoritmos genéticos é definido pelos seguintes passos com-

putacionais:

1. Criar populagao inicial aleatoriamente.

2. Calcular a adaptacao de todos os individuos da populacao através da funcao

f(X;) que se deseja maximizar.

3. Criar descendentes através de reproducao, dando preferéncia aos que obtiverem

maior adaptacao.
4. Verificar critério de parada e retornar para o passo de ntmero 2.

A reproducao (passo 3) pode ser dividida em selecao e a troca genética. A
selecao terda o objetivo de encontrar aleatoriamente dois individuos na populagao,
dando preferéncia aqueles com maior adaptacao. Uma das possiveis técnicas a serem
usadas é a “selegao por roleta” (DAVIS, 1991), em que um circulo, representando
um jogo de “roleta”, é dividido em N partes, onde N é o nimero de individuos na
populagao.

As divisoes da roleta deverao ter area proporcional a razao entre a adaptacao
de cada individuo e a soma de todas as adaptacoes. Assim, quando um nimero
aleatério indicar a posicao da roleta, a selegao sera efetuada dando preferéncia a
individuos cuja area da divisao seja maior, ou seja, os individuos mais aptos da
populacao.

Apds a selecao de diversos casais de individuos, a troca genética criard um ou
mais descendentes por casal, que passarao a fazer parte de uma nova populagao. Esta

troca genética pode ser efetuada pela média entre os pais, ou ainda por cruzamento,
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em que um ponto aleatério qualquer do cédigo genético é escolhido e efetua-se o
cruzamento, gerando dois descendentes, como demonstra a figura 5.9.

Os individuos resultantes da troca genética poderao também sofrer uma mutacao,
que de forma equivalente a inspiragao bioldgica, modifica genes de alguns individuos
de forma aleatoria, podendo até mesmo torna-los mais aptos. A mutacao é em-
pregada com o objetivo de fazer com que o algoritmo genético nao estacione em

minimos locais (DAVIS, 1991), favorecendo a busca pelo minimo global.

Individuo A Filho 1
[2]s]8f1[sf4]s[a]af[2]3]4] [2]s]sfa]a[a]s]a][2]2]2]1]
Cruzamento | =

Individuo B ' Filho 2
[2]7]1]2]a7]6]af1]2]2]a] [2]7]a]2]a]7][6]4][1]2]3]4]

| Ponto de
cruzamento
selecionado

aleatoriamente

Figura 5.9: Reproducao por cruzamento. Um ponto de cruzamento é escolhido
aleatoriamente e dois filhos sao criados

Deve-se guardar a resposta do melhor individuo de todas as geragoes, pois este
representa o maximo valor encontrado de f(X;). O critério de parada (passo 4)
podera ser um ntimero maximo de geragoes, um critério de tempo ou um limite para
geracoes onde nunca ¢é encontrado valor superior ao melhor individuo encontrado.

Nesta dissertagao os algoritmos genéticos foram empregados com o objetivo de
auxiliar a criacao de parametros para o critério automatico de avaliacao da posicao
da face, descrito na secao 7.2.2, e na obten¢ao de uma estimativa para o tamanho

da face, descrita na secao 7.1.1.1.

5.4 Técnicas de processamento de imagens

Uma figura devera passar por tratamentos matematicos antes de estar apta a ser
aplicada em uma rede neural. Algumas destas transformacoes, bem como a forma

de representacao de imagens, sao mostradas nas subsecoes que se seguem.
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5.4.1 Representacao matricial de uma imagem e espagos de cores

A luz que provem de fontes naturais ou artificiais reflete em objetos e sensibiliza a
retina humana, nos trazendo informacoes de forma e cor destes objetos.

A captacao de uma imagem ¢é feita de forma a reconhecer a luz que os obje-
tos refletem, normalmente usando elementos sensiveis como o CCD (GROB, 1989).
Quando esta captacao é feita em conjunto com uma transformacao para o dominio
digital, para uso em computador, existe um parametro conhecido como resolucao que
deve ser levado em consideracao. A luz refletida pelos objetos sera representada por
um numero finito de pontos cujos valores de intensidade de luz serao armazenados
em disco ou memoria.

Estes pontos captados da imagem poderao representar novamente, caso reque-
rido, em um monitor ou projetor, a mesma forma e cor que o objeto original possuia
quando foi iluminado no momento da captacao. Vale ressaltar que quanto maior for
o numero de pontos utilizados por centimetro quadrado de captacao, melhor e mais
fiel serd a representacao digital.

Para imagens que possuem apenas variacoes de niveis de cinza, cada ponto neces-
sita armazenar apenas um valor, normalizado por exemplo entre 0 e 255, represen-
tando respectivamente o tom mais escuro e mais claro que um monitor ou projetor
poderia emitir. Este valor tem o nome de luminancia, e representa a luminosidade
que o objeto possui em cada um dos pontos que o representam (GROB, 1989). A
figura 5.10 mostra um exemplo de figura em tons de cinza, ou seja, composta apenas
por luminancia. Uma pequena parte da figura 5.10 tem seus valores de luminancia
mostrados em uma matriz numeérica.

J& a imagem em cores possui trés valores para cada ponto em sua representagao
matricial (GONZALEZ e WOODS, 1992), indicando uma mistura entre trés bases
de cores primarias, o que é conhecido como representacao no espacgo de cores.

Existem diferentes representacoes para os espagos de cores, sendo o espaco RGB
(Red-Green-Blue) o mais comumente usado em armazenamento digital. Neste caso a
luz refletida em cada ponto possui trés valores indicando os niveis de vermelho, verde
e azul também normalizados entre 0 e 255, representando os niveis méaximo e minimo
de intensidade de cada cor. A figura 5.11 mostra um exemplo de figura usando o
espaco de cores RGB, as matrizes numéricas mostram os valores de vermelho, verde

e azul da regiao selecionada da foto.
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Figura 5.10: Exemplo de figura em tons de cinza, a matriz numérica mostra os
valores de luminancia da pequena regiao selecionada.

Dessa forma, para representar uma imagem em aplicacoes computacionais utiliza-
se normalmente uma representacao matricial com valores de intensidade de cor. A
matriz que contém a imagem tera o tamanho X X Y caso a imagem possua apenas

variacgoes de cinza ou apenas luminancia, e X X Y X 3 caso a imagem seja em cores.

5.4.1.1 Espacgo de cores RGB

O espaco de cores RGB é o mais conhecido e utilizado em muitas aplicagoes de
armazenamento. Neste tipo de representacao, cada ponto da imagem possui um
valor para vermelho, outro para verde e outro para azul, simbolizando o que é
chamado de mistura aditiva de cores, que também é usado em televisores e monitores
(GROB, 1989).

Como ¢é usado pela maioria dos modelos de captadores e cameras (SIDNEY,

1991), o espago de cores RGB normalmente é o mais indicado em aplicagoes em
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Figura 5.11: Exemplo de figura colorida no espaco de cores RGB, as matrizes
numéricas mostram os valores de vermelho, verde e azul da pequena regiao sele-
cionada. (Em cores)

tempo real, onde pode nao haver tempo para transformacoes. A figura 5.12 mostra
as possiveis combinacgoes entre vermelho, verde e azul em uma mistura aditiva de

cores, formando outras cores além das primarias.

5.4.1.2 Espaco de cores YCrCpg

A transmissao de televisao, bem como a maioria dos sistemas analdgicos e digitais,
utiliza a codificacao Y CrCp como método de representacao de cores (GROB, 1989).
Neste sistema, a cor de um ponto é representada por uma componente de luminancia,

representada por Y, e por duas componentes de cor R —Y e B —Y.
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Figura 5.12: Exemplo de misturas aditivas - vermelho, verde e azul sao as cores
primarias. (Em cores)

A compatibilidade com os sistemas preto e branco é uma das vantagens da uti-
lizacao deste sistema de cores, pois na componente Y ha a informacao da figura
em tons de cinza. Informacgoes sobre a sensibilidade do sistema visual humano sao
usadas como parametros para a obtencao da luminancia Y, que se refletem nas cons-
tantes (0,59) para verde, (0,30) para vermelho e (0,11) para azul. As equagoes em

5.10 definem este espaco de cores, a partir do espagco RGB convencional.

Y =0,59G +0,30R + 0,118
Cr=R-Y
Cp=B-Y (5.10)

5.4.1.3 Espaco de cores CIE XYZ

O espaco de cores RG B, descrito na secao 5.4.1.1, nao é capaz de representar todas as
cores reais possiveis, ficando limitado a pequena parcela, ajustada para corresponder

a capacidade de fésforos de monitores e projetores.
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O espaco de cores CIE XY Z foi criado para permitir a representacao de qualquer
cor, onde os estimulos X, Y e Z representam cores fora do espectro visivel (PRATT,
2001). A figura 5.13 mostra um diagrama de cores contendo as varidveis X e Y
do espaco de cores XY Z, a regiao em cores representa o espaco RG B, enquanto a
regiao colocada em cinza representa a parte do espaco de cores que nao pode ser
obtida no espaco RGB.
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Figura 5.13: Espaco de cores XY Z representado pelas variaveis X e Y. A parte em
colorida representa o espaco RGB, enquanto a parte cinza representa o espago nao
representdavel em RGB. (Em cores)

O conversao de RGB para XY Z pode ser obtida através da equacao 5.11 re-
presentada na forma matricial. A conversao inversa, de XY Z para RG'B pode ser
efetuada pela matriz inversa da mostrada na equacao 5.11. No entanto, se os valores
de XY Z levarem a pontos na parte cinza da figura 5.13, os valores de R, G ou B
correspondentes podem ser negativos ou maiores que a unidade, o que demonstra
que nem todos os valores XY Z possuem correspondéncia em RGB. Assim, caso
a conversao para RGB seja necessaria, um prévio ajuste conhecido como Gamut
(PRATT, 2001) deverd ser aplicado para permitir que os valores de R, G e B este-

jam entre 0 e 1.
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X 0,49018626 0,30987954 0,19993420 R
Y | =] 0,17701522 0, 81232418 0,01066060 | - | G (5.11)
7 0 0,01007720 0, 98992280 B

5.4.1.4 Espacgo de cores CIE LAB

O espaco de cores CIE LAB separa uma imagem em trés componentes, onde L
representa a luminosidade ou brilho, e as componentes a e b representam parcelas
de croma. O espago LAB busca linearizar a perceptividade de cores, de forma a
fazer as nao linearidades das variaveis L, a e b reproduzirem a escala logaritmica do
olho humano (PRATT, 2001).

A figura 5.14 mostra trés gradientes de a e b com valores de L iguais a 30, 50
e 75% do méaximo. Considera-se, neste caso, que os valores de L sao representados

entre 0 e 1 (100%), e que os valores de a e b estdo representados entre —1 e 1.

a=-1 a=+1 a=-1 a=+1 a=-1 a=+1
A A
n -
I I
o] o]
— —
+ +
Il Il
Qo o]
\j

Figura 5.14: Exemplo de gradientes de cores no espaco LAB, os valores de a e b
representam parcelas de croma e os valores de L representam brilho. (Em cores)

A vantagem do sistema LAB é a que a representacao de brilho da variavel L
estd mais adaptada a forma com que o olho humano percebe a luminosidade. Por
exemplo, uma modificagao em torno de 18% na varidvel luminancia Y do espaco de
cores Y CrCp transmitird uma sensacao de 50% menos brilho, o que significa que
um ajuste linear na variavel Y nao resultard em uma modificagao linear na imagem.

A conversao de RG'B para LAB necessita de uma conversao prévia para o espago

de cores XY Z como mostrado na equagao 5.11. As equagoes 5.12 e 5.13 mostram a
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conversao de XY Z para o formato LAB, que possuem uma transformacao ctbica
representada pela fungao f(w) da equagao 5.14 (PRATT, 2001).

116 (%)1/3 —16  para (%) >0.008856
L= (5.12)

903,3(X) para 03(£)§0.008856

YO YO

(5.13)

para w > 0.008856
f(w) = (5.14)
7,787 -w +0,1379 para 0 < w < 0.008856

Os valores de X, Yy e Zy representam o branco padrao, escolhido como o D65
neste trabalho, ou seja, uma temperatura de cor de 6500K, muito usado em mo-
nitores e cameras. Os valores para este branco sao Xy = 0,950456, Yo = 1 e
Zy = 1,088754.

A transformacao para LAB, em conjunto com as técnicas de equalizacao de
histograma da se¢ao 5.4.2, permitem uma corre¢ao e normalizacao da iluminagao,
representada pela varidvel L, sem modificar as componentes de cromaticidade, e
levando em consideracao as nao linearidades da percep¢ao do olho humano. Es-
tas vantagens sao empregadas, nesta dissertacao, na correcao de iluminagao com o

objetivo de obter melhor desempenho do sistema de deteccao de pele da segao 6.1.1.

5.4.2 Equalizagao de Histograma

O Histograma de uma imagem ¢é um grafico da freqiiéncia de aparecimento de cada
faixa de tons de cinza. Quando o numero de faixas de um histograma, também
chamados “bins”, ¢é igual ao nimero de tons de cinza na imagem, o histograma

representara uma contagem do niimero de vezes em que cada valor de tom de cinza foi
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encontrado na imagem. A figura 5.15 mostra um exemplo de célculo de histograma

com 256 “bins” em uma figura com 256 niveis de cinza.

700
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Original Histograma Histograma cumulativo

Figura 5.15: Exemplo de cédlculo de histograma com 256 “bins” em uma figura com
256 niveis de cinza.

A equalizacao de histograma é um método que acentua o contraste de uma
imagem, ou seja, aumenta a diferenga média entre os maiores e menores valores de
luminancia. A técnica de equalizacao de histograma é uma transformagao nos valores
dos tons de cinza da imagem de forma a permitir que o histograma cumulativo,
também mostrado na figura 5.15, se torne uma fungao conhecida, como por exemplo,
uma fun¢ao linear (GONZALEZ e WOODS, 1992).

Apoés a aplicacao da transformacao, ou seja, quando o histograma cumulativo
for representado por uma funcao linear, a freqiiéncia de aparecimento de cada nivel
de cinza na imagem serd a mesma, o que produzird a equalizacao. O algoritmo de

equalizagao de histograma pode ser representado pelos seguintes passos:
1. Calcular o histograma cumulativo cumhist(w) da imagem.

2. Multiplicar o histograma cumulativo por 255/(T'amy - Tamy) para efetuar

uma normalizacao, onde T'am, e T'am, representam o tamanho da imagem.

3. Substituir cada valor de cinza w da imagem pelos valores normalizados de

cumhist(w).

Apos executado o algoritmo de equalizacao, o histograma cumulativo estard o

mais linear possivel, havendo apenas algumas nao linearidades causadas pelos ar-
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redondamentos do passo 2. A figura 5.16 mostra um exemplo de equalizacao de
histograma, empregada nesta dissertacao na deteccao de pele descrita na secao 6.1.1

e na normalizacao das imagens do detector neural de faces da segao 6.3.
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Figura 5.16: Exemplo de equalizacao de histograma, obtendo-se histograma cumu-
lativo aproximadamente linear. A imagem original esta na figura 5.15.

5.4.3 Técnicas de morfolégicas de processamento de imagem

As técnicas morfolégicas formam um conjunto de processamentos de imagem base-
ados na aplicacao de modelos estruturais de vizinhanca, onde o valor de cada ponto
da imagem de saida serda baseada em uma operacao efetuada no mesmo ponto na
imagem de entrada e em seus vizinhos dentro do elemento estruturante. As secoes
que se seguem descrevem as operacoes morfoldgicas de maioria, fechamento e preen-
chimento usadas nesta dissertacao para compor o médulo de deteccoes de indicios

de face, mais precisamente o filtro detector de pele, descrito na se¢ao 6.1.1.

5.4.3.1 Filtro de maioria

No filtro de maioria o elemento estruturante é um quadrado com trés pixels de lado,
que é deslizado por sobre a imagem para permitir que os pontos de saida sejam
decididos através da operacao de maioria.

O filtro de maioria deve ser aplicado em imagens binarias, em que o valor de

cada ponto pode ser “0” (preto) ou “1” (branco). A saida serd “1” se a maioria dos
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pontos dentro do elemento estruturante, que contém 9 pontos (3 x 3) for igual a 1,
sendo “0” caso contrario.

A principal aplicacao do filtro de maioria é remover ruido de uma imagem binéaria,
normalmente representado por valores “0” ou “1” isolados, mantendo-se apenas os
grandes blocos pretos ou brancos. Para garantir que todos os pontos representem
a maioria dos vizinhos, o filtro de maioria deve ser executado quantas vezes for
necessario até que a imagem de saida de uma execucao seja igual a de entrada.

A figura 5.17 mostra um exemplo de aplicacao do filtro de maioria, onde sobre a
imagem original foi adicionado um ruido. Verifica-se que apos a aplicacao do filtro
de maioria a imagem se assemelha bastante a original. Outros exemplos de aplicagao

do filtro de maioria podem ser encontrados na secao 6.1.1.

Imagem original com Aplicacao do filtro

Imagem original s N e
ruido adicionado de maioria

Figura 5.17: Exemplo de aplicacao do filtro de maioria

5.4.3.2 Operacao de fechamento

A operacao de fechamento tem o objetivo de conectar areas em branco separadas
por pequenas areas em preto, cuja separacao for menor que a area do elemento
estruturante.

O fechamento se baseia nas operagoes morfologicas de dilatagao e erosao, exe-
cutadas em seqiiéncia e nesta ordem. A dilatacao age deslocando o elemento estru-
turante, fazendo com que o ponto de saida seja “1” se pelo menos um dos pontos

dentro do elemento estruturante de vizinhanca for “1”. A erosao age de forma in-

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Fundamentacao tedrica 66

versa, fazendo com que cada ponto de saida seja “0” se pelo menos um dos pontos
dentro do elemento estruturante for “0”.

A figura 5.18 mostra um exemplo de operacao de fechamento efetuada por uma
dilatacao seguida de erosao, onde o elemento estruturante ¢ o quadrado branco
mostrado na figura. No resultado final, mostrado a direita, a imagem original teve
as areas em preto fechadas por pontos brancos, pois a separagdao é menor que a area

do elemento estruturante.

Operacao de fechamento

Elemento estrutural

Imagem erodida,

Imagem original Imagem dilatada )
9 9 9 resultado final

Figura 5.18: Exemplo de operacao de fechamento efetuada por uma operacao de
dilatacao seguida de uma erosao

O filtro de fechamento é empregado neste trabalho para conectar areas de pele

que estejam proximas, como descrito na secao 6.1.1.

5.4.4 Segmentacao usando componentes conexos

O algoritmo de componentes conexos é uma técnica de segmentacao aplicada a
imagens bindrias, cujo objetivo é separar areas de pontos brancos conectados, o que,
na pratica, permite a separacao e segmentacao de objetos presentes na imagem.
Para efetuar a segmentagao um procedimento procura pelo primeiro ponto branco
presente na imagem, seguindo uma ordem da esquerda para a direita e de baixo para
cima. Assim que o primeiro ponto é encontrado, uma etiqueta é colocada indicando

que o0 mesmo pertence a area “A”.
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A seguir, todos os 8 pontos imediatamente vizinhos ao primeiro ponto sao che-
cados, e todos estes que forem brancos também receberao a etiqueta “A”.

Apos a analise de vizinhanca o algoritmo segue procurando novos pontos brancos.
Quando sao encontrados, uma nova etiqueta, por exemplo “B” é colocada. Durante
a analise de vizinhanca deste novo ponto, pode-se encontrar um vizinho em que
tenha sido previamente colocada a etiqueta “A”, o que significa que ambas as areas
estao conectadas. Neste momento o algoritmo unifica as duas etiquetas, ou seja, faz
“A// — L!B//.

Apoés a execugao completa do algoritmo, todas as areas conectadas estarao se-
paradas por diferentes etiquetas. Quando a vizinhanca analisada contém todos as
8 diregoes possiveis, diz-se que a segmentacao foi efetuada usando a conectividade
D8. No entanto, o algoritmo de componentes conexos pode utilizar uma vizinhanga
com apenas 4 direcoes, para cima e para baixo, para a esquerda e para a direita.
Neste caso diz-se que a segmentacao foi efetuada usando conectividade D4.

A figura 5.19 mostra um exemplo de aplicacao do algoritmo de componentes
conexos. A imagem original possui 7 objetos brancos em um fundo preto, que foram
segmentados através de 7 etiquetas diferentes, representadas pelas cores da imagem

resultante & direita.

Imagem segmentada com

Imagem original
componentes conexos

Figura 5.19: Exemplo de segmentacao efetuada pelo algoritmo de componentes co-
nexos. (Em cores)
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O algoritmo de segmentagao por componentes conexos foi empregado nesta dis-
sertagao no procedimento de estimativa de face da se¢cao 7.1.1.1 e durante a obtengao

do banco de dados de tons de pele, descrita na secao 6.1.1.1.

5.4.5 Meétodos de extragao de bordas de uma imagem

Métodos usados para extrair bordas sao muito tteis na segmentacao de figuras
(GONZALEZ e WOODS, 1992), constituindo uma importante técnica em possi-
velmente qualquer sistema de analise computacional de imagens.

Detectar bordas em uma imagem ¢ encontrar a dire¢ao na qual existe uma grande
variacao do valor de nivel de cinza. Alguns métodos de deteccao de bordas, como
o laplaciano (GONZALEZ e WOODS, 1992), envolvem a detecgao dos pontos de
zero da segunda derivada da imagem, pois nos pontos de grande variacao de nivel de
cinza a primeira derivada sera grande, possivelmente um maéaximo local, o que fara
a segunda derivada ser zero.

Outra conhecida técnica é operador Sobel, que calcula o gradiente da imagem,
que representa a direcao na qual os niveis de cinza crescem mais rapido. A deteccao
destes pontos pode ser feita através de um limiar, ajustavel de acordo com o tipo
de imagem encontrada.

O célculo do gradiente ou laplaciano normalmente envolve a convolugao da ima-
gem com uma determinada mascara, que representa a implementagao discreta da
fungao. A figura 5.20 mostra as méscaras para implementacao de um operador So-
bel, onde a implementagao mais comum é o célculo de |G x|+|Gy| e de um laplaciano
(GONZALEZ e WOODS, 1992).

-1 01 -1 -2 -1 0 -1 0

-2 0 2 0 0 O -1 4 -1

-1 01 1 21 0 -1 0
GX GY

Operador Sobel Operador Laplaciano

Figura 5.20: Mascara para convolugao que resulta no célculo do operador Sobel
(esquerda) e do laplaciano (direita) de uma imagem.
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Os métodos Roberts e Prewitt (GONZALEZ e WOODS, 1992), também baseiam
a deteccao de bordas no célculo do por gradiente, no entanto, empregam diferentes

implementagoes para o calculo de Gx e Gy, como mostrado na figura 5.21.

-1 01 -1 -1 -1 1 0 0 1

101 o o o0
101 |11 1 0 -1f |-1 0

Gy Gy Gy Gy

Operador Prewitt Operador Roberts

Figura 5.21: Mascara para convolucao que resulta no calculo do operador Prewitt
(esquerda) e Roberts (direita).

Um dos métodos considerados 6timos para deteccao de bordas é o operador
Canny (CANNY, 1986). Neste operador, inicialmente a imagem é filtrada por um
operador gaussiano, como o mostrado na equagao 5.15, com o objetivo de reduzir a

interferéncia do ruido nas bordas detectadas.

2 4 5 4 2
RN
— 1
qE |0 1215 125 (5.15)
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Depois da filtragem, O gradiente é calculado através da soma dos mddulos de
Gx e Gy, obtidos com o uso de um operador Sobel, mostrado na direita da figura
5.20, e as bordas sao obtidas através de um limiar, da mesma forma que em qualquer
operador de gradiente.

Depois de obtidas as bordas, o operador Canny executa uma supressao de nao-
méximos (CANNY, 1986), com o objetivo de afinar a borda encontrada, fazendo-a
referir-se apenas ao maximo do gradiente.

Para evitar que as bordas continuas sejam rompidas por problemas de ruido, o
operador Canny também faz uso de dois limiares T} e T, onde T, > T'1. Como o

valor do limiar 75 é maior isto indica menor probabilidade de falsas detecgdes mas
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maior ocorréncia de bordas quebradas, dessa forma o algoritmo busca nas detecgoes
de limiar 77, bordas que sejam capazes de religar conexoes nas bordas de limiar 75.

Estas modificacoes permitem ao operador Canny uma grande eficiéncia e imu-
nidade ao ruido na deteccao de bordas, mas em contrapartida necessita de maior
tempo computacional. A figura 5.22 mostra um exemplo comparativo entre a de-

teccao de bordas usando os operadores Sobel, Prewitt e Canny.

AT
o / m y fm@%?gj

Original Operador Sobel Operador Prewitt Operador Canny

Figura 5.22: Exemplo de detecgao de bordas por operador Sobel, Prewitt e Canny

A extracao de bordas por operador Canny foi empregada nesta dissertagao como
método de localizacao indicios da presenga face, descrito na segao 6.1.2. No entanto,
a implementacao do localizador de face em video, descrito na secao 7.3, necessitou
de um método mais rapido para deteccao de bordas, optando-se por um operador
Prewitt.
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6 Contribuicoes desta dissertacao

O objetivo desta pesquisa é adaptar e integrar diversos métodos usados para detectar
tons de pele e faces, mostrados no estudo do estado da arte das secoes 3 e 4, em
apenas um sistema detector de faces cuja eficacia sera verificada na secao 7. Para
tanto novos métodos e técnicas foram criados, conforme se expoe nas sub-secoes que

s€e seguenmn.

6.1 Sistema localizador de indicios de face

O médulo segmentador, descrito na secao 6.2, divide a fotografia original em varias
sub-imagens, para que seja possivel testa-las separadamente com a rede neural da
secao 6.3, especializada em detectar o padrao facial.

Entretanto, obter todas as sub-imagens possiveis de uma fotografia, permitindo
sobreposicao e sem qualquer tipo de limitacao, certamente exigira um grande niimero
de passos computacionais, degradando o desempenho do sistema.

Para diminuir o espaco de busca, e por conseguinte o nimero de sub-imagens
extraidas, propoe-se um sistema que verifique indicios da presenca de uma face, sele-
cionando regides preferenciais onde havera uma maior probabilidade de se encontrar
faces.

Uma forma de obter indicios da presenca de faces é fazer uso das informacoes de
cor da imagem. O rosto humano certamente tera a cor caracteristica de pele, o que
pode ser detectado usando os métodos descritos na secao 3. A secao 6.1.1 propoe
um sistema localizador de tons de pele usando redes neurais artificias.

Outro indicativo de face é a presenca de bordas na imagem. Qualquer area da
imagem que nao possuir bordas muito possivelmente podera ser excluida do espaco
de busca, pois caracteristicas faciais como olhos, boca e nariz geram bordas, como

mostrado na secao 6.1.2.

6.1.1 Sistema localizador de tons de pele

Diversos sistemas detectores de tons de pele ja foram propostos, como os descritos
em (PEER e KOVAC et al., 2003), (JONES e REHG, 1998), (HSUAN YANG e
AHUJA, 1998) ¢ (BROWN e CRAW et al., 2001), previamente discutidos na se¢ao
3.
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Propoe-se, neste trabalho, localizar tons de pele usando redes neurais artificiais
(RNA) (HAYKIN, 1994), sendo entdo necessario obter uma grande variedade de
exemplos de tons de pele para efetuar a etapa de treinamento. Como se trata
de um método ponto a ponto, descrito na secao 3.1, a RNA deverd entao receber
os valores de vermelho, verde e azul (RGB) de cada ponto da imagem e decidir,
individualmente, se a mistura aditiva destes valores resulta ou nao em um tom de

pele.

6.1.1.1 Obtencao do banco de dados de tons de pele

Para constituir um banco de dados que possibilite o treinamento da RNA, obteve-se
um grande nimero de imagens contendo pessoas através de motores de busca na
Internet (GOOGLE, 2005) e (YAHOO!, 2005). Um método de extracao de regioes
foi criado para simplificar a catalogacao dos tons de pele.

Inicialmente, o aplicativo desenvolvido requisita de um usuario que aponte, com
o mouse, um ponto dentro de uma area onde esteja visualmente claro a presenca de
pele. Especifica-se, entao, um limiar (azimiqr) que representa a rigidez do algoritmo.
O programa entao aplica uma transformagao em todos os pontos da imagem original

seguindo o processo descrito na equacao 6.1.

s€ Rponto selecionado — X Limiar < Rponto<Rponto selecionado 1 X Limiar
€ Gponto selecionado — X Limiar < G'p0r1t0<C;ponto selecionado 1 X Limiar (6 1)

€ Bponto selecionado — X Limiar < Bponto<Bponto selecionado T OLimiar

entao ponto = selecionado, senao ponto = nao selecionado

Depois de executado o algoritmo representado na equagao 6.1, obtém-se todos
os pontos da figura que estao na faixa definida por apimier, OU seja, todos cujos
valores RGB forem iguais aos do ponto selecionado pelo usuario ou na faixa entre
—OLimiar € + OLimiar-

A seguir, um algoritmo de componentes conexos (JAIN, 1989), previamente des-
crito na secao 5.4.4, extrai toda a regiao de pontos selecionados pelo algoritmo da
equacao 6.1 que estao na regiao conexa iniciada pelo ponto indicado pelo usuario.
A regiao extraida é mostrada ao usuario para validacao final, sendo entao integrado

ao banco de dados de tons de pele. Trés exemplos deste processo sao mostrados na
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figura 6.1, o ponto inicial selecionado pelo usudrio, neste caso, é o circulo na extremi-
dade da linha azul, e o valor de a/pjmiqr usado foi de 10 pontos. Uma implementacao
em MATLAB para este segmentador manual de pontos de pele ou nao-pele estd

documentada na rotina 16, no apéndice desta dissertacao.

Pontos de pele
extraidos

Al

-

Pontos de pele

extraidos
Pontos de pele

extraidos

Figura 6.1: Trés exemplos de extracao de pontos de pele através da técnica de
componentes conexos, aplicada dentro de um limiar de 10 pontos dos valores RGB. O
circulo na extremidade da linha azul indica o ponto inicial selecionado pelo usuario.
(Em cores)

O processo da figura 6.1 é entao repetido inimeras vezes, em muitas figuras
diferentes, compondo-se entao um banco de dados de exemplos de tons de pele.

Para efetuar o treinamento da RNA ainda ha necessidade de obter exemplos de
tons que nao sao pele, denominado tons de nao-pele. Para isso, o mesmo algoritmo
de selecao agora necessita que o usuario indique pontos em areas das imagens que
visualmente nao representem pele. Exemplos de tons de cores das duas classes

formadas sao mostradas na tabela 6.1, os valores RGB estao entre 0 e 255.

6.1.1.2 Uso de rede neurais no localizador de tons de pele

Uma rede neural artificial (RNA) é entao configurada com trés entradas, para receber
os valores de vermelho, verde e azul de cada ponto da imagem, e duas saidas, uma
para indicar se o ponto representa um tom de pele e outra para indicar tom de

nao-pele. Esta rede neural é mostrada na figura 6.2.
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Tabela 6.1: Exemplos de pele e nao-pele. (Em cores)

Tons de Pele Tons de Nao-Pele

R G B Exemplo R G B

182 | 122 85 131 133 | 132

201 | 149 | 99 238 | 238 | 214

230 | 168 | 121 220 3 11

178 | 118 | 66 . 82 | 19 62

Vermelho
Valores
RGB de Verde
um ponto L
da imagem Azul Neur6nios

de saida

Camada escondida

Figura 6.2: Configuracao da rede neural usada para detectar pele. Nao esta repre-
sentado o Bias. (Em cores)

Espera-se entao, que os pontos de pele formem um agrupamento, ou cluster,
separavel do agrupamento dos pontos de nao-pele com o uso de uma RNA. A figura
6.3 mostra uma representacao grafica dos pontos de pele de todo o banco de dados.

Como se percebe na figura 6.3, os pontos de pele formam um agrupamento cujo
nivel de vermelho é predominante sobre as componentes de verde e de azul. Na figura
6.4, o grafico dos pontos de pele foi plotado separadamente nos eixos Vermelho x
Verde, Vermelho x Azul e Verde x Azul. Desta forma, pode-se perceber que o

valor médio do nivel de verde é maior que o de azul, mas é menor que o nivel de
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75

Figura 6.3: Distribuigao dos pontos de pele do banco de dados. (Em cores)

05

“arde (5)

04

0B

wermelho (R)

médio de vermelho. Os valores médios das distribui¢oes sao mostrados em cada um

dos gréaficos da figura 6.4 por marcadores azuis claro.

0 0.4a 1

werrnelho (F)

Azul (B)

Azul (B)

0 05 1

werde [G)

Figura 6.4: Distribuicao dos pontos de pele separada em trés graficos que possuem

os eixos Vermelho x Verde, Vermelho x Azul e Verde x Azul. (Em cores)
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No entanto, o agrupamento dos pontos que nao representam pele, ou seja, dos
pontos de nao-pele, mostrado na figura 6.5, engloba parcialmente o agrupamento
dos pontos de pele. Isso ocorre pois nao ha qualquer impedimento da presenca de
objetos com a mesma tonalidade de pele presentes nas imagens que compoe o banco
de dados. Trabalhos como (JONES e REHG, 1998) ¢ (COTTON, 1996) também

mostraram que a total separacao dos pontos de pele e nao-pele é bastante complexa.

05

-
Verde (G) 0 Yarmelho (R)

Figura 6.5: Distribuigao dos pontos de nao-pele . (Em cores)

A figura 6.6 mostra os dois clusters no mesmo grafico, onde vermelho indica
ponto de pele e azul ponto de nao-pele, e os pontos representados em magenta sao
os comuns aos dois clusters. Uma RNA entao devera ser treinada para separar o
agrupamento azul do agrupamento vermelho, colocando os pontos em magenta no
cluster mais provavel, pois estes pertencem a ambas as classes.

Como a obtencao dos pontos de pele e nao-pele é feita por semelhanca no valor
RGB, como descrito na secao 6.1.1.1, o banco de dados tem grande probabilidade
de conter pontos repetidos. Em uma anélise dos 39 x 10 pontos do banco de dados,
verificou-se que apenas cerca de 552000 pontos sao tnicos, ou seja, mais de 98% dos
pontos sao repetidos.

Caso o banco de dados seja limitado a pontos que aparegam, no minimo, 5

vezes, o numero de pontos diminui para 166000. Este nivel de repeticao pode ser
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0gg----

06 .-~

Azul (B)

0.4

05
0
Verde (G) 0 Yermelho (R)

Figura 6.6: Distribuicao dos pontos de nao-pele e pele mostrados no mesmo grafico.
Pontos de pele sao mostrados em vermelho, pontos de nao-pele sao mostrados em
vermelho e os pontos em comum aos dois bancos de dados sao mostrados em ma-
genta. (Em cores)

considerada um indicio de confiabilidade deste subconjunto de 166000 exemplos,
pois se um ponto nao apareceu pelo menos 5 vezes em 39 x 10° provavelmente nao é
confidvel considera-lo representante de nenhum dos agrupamentos, pele ou nao-pele.
Propoe-se, dessa forma, considerar apenas este subconjunto diminuido do banco de
dados durante o treinamento da rede neural artificial.

Para o conjunto de treinamento foi selecionado aleatoriamente do subconjunto
diminuido do banco de dados cerca de 100000 pontos, mantendo-se a proporcao 50%
para pontos de pele e 50% para pontos de nao-pele. Para o conjunto de validacao,
que serd usado para parada antecipada do treinamento (HAYKIN, 1994), foram
selecionados 15000 pontos também com proporcoes iguais.

O objetivo de usar proporcoes iguais nas classes no conjunto de treinamento é
nao causar na RNA uma maior tendéncia a classificar os pontos em uma das classes.

Todo os pontos nao selecionados para treinamento ou validacao sao entao in-
cluidos no banco de dados de testes, que sera usado para medir o desempenho do
sistema. A tabela 6.2 mostra o treinamento de 10 diferentes RNAs, onde existe

varia¢do no numero de neurénios da camada escondida (ZURADA, 1999), desde
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2 neuronios na rede ntmero 1, até 12 neuronios na rede de nimero 11. As redes
neurais sao completamente conectadas e a funcao de propagagao (THOME, 2005)

usada foi a log-sigmoide, a mesma para todos os neurénios.

Tabela 6.2: Resultados de 10 redes para detecgao de pele. Acertos (%) no subcon-
junto diminuido representa o desempenho em um banco de dados que possui apenas
exemplos que se repetiram mais de 5 vezes. “Acertos (%) nos 39 x 10 pontos
representa o desempenho em todo o banco de dados.

. Acertos (%) Acertos (%) nos
Rede # | Configuracao no subconjunto 6
o 39 x 10° pontos
diminuido
1 32 88,38 94,56
2 42 89,15 94,88
3 52 89,54 95,00
4 62 89,69 95,13
5 72 88,88 94,22
6 82 89,02 94,24
7 92 90,42 95,94
8 10 2 90,26 95,93
9 112 90,19 95,82
10 12 2 90,12 94,12

Como se pode perceber nos resultados da tabela 6.2, a partir de 4 neuronios na
camada escondida, a porcentagem de reconhecimentos corretos no banco de dados
de testes se estabiliza perto de 90%. Este resultado pode ser considerado bom, pois
como mostram as figuras 6.3, 6.5 e 6.6, os clusters de pele e nao-pele sao coincidentes
em varias regides nos graficos.

Na tabela 6.2 é também apresentado o resultado do teste aplicado no banco
de dados contendo todos os 39 x 10° pontos. Este teste pode ser considerado a
melhor avaliacao de desempenho do sistema, pois embora este banco de dados tenha
muitas repetigoes, os pontos que mais se repetem sao os mais importantes para
serem acertados.

A tabela 6.3 mostra que outros quatro trabalhos obtiveram desempenho leve-
mente inferior a proposta aqui apresentada, usando diversos outros métodos como

clusterizacao 3d, modelos estatisticos e redes SOM. Isto mostra que a detecgao de
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pele usando redes neurais obtém a mesma robustez de outras técnicas. Vale ressaltar
que a comparacao nao foi feita sobre o mesmo banco de dados, ja que nenhum dos
trabalhos citados mostrou informagoes sobre quais testes foram utilizados, ou como

foram realizados, apenas os resultados finais.

Tabela 6.3: Comparacao deste trabalho com outros métodos de detecgao de pele

Trabalhos Método utilizado Reconhecimentos
corretos (%)
Este trabalho Redes MLP 95,94%
(PEER e KOVAC et al., 2003) Clusterizacao 3d 92,85%
(JONES e REHG, 1998) Modelos estatisticos 88,00%
(BROWN e CRAW et al., 2001) Redes SOM 94,00%

Alguns exemplos da aplicacao do filtro de pele podem ser encontrados na figura
6.7. As figuras coloridas sao do banco de dados FERET, melhor descrito na secao
7.2.1, e as em preto e branco representam a aplicacao do detector, onde preto re-
presenta pele e branco nao-pele. Em volta de todas as imagens em preto e branco
da figura 6.7 foram colocadas bordas pretas para delimitar o espaco da imagem.
Uma implementagao em MATLAB (MATHWORKS, 2005) do filtro de pele esta
documentada na rotina 2, no apéndice desta dissertacao.

A aplicacao do sistema detector de pele pode ser bastante influenciada pela
iluminacao ambiente. No caso da fotografia no canto superior esquerdo da figura
6.7, a pouca iluminacao e o fundo vermelho fez os pontos de pele tornarem-se muito
escuros, nao sendo detectados pelo algoritmo.

Uma forma de diminuir os efeitos de uma iluminagao inadequada é aplicar uma
equalizacao de histograma, como mostrado na secao 5.4.2. Para obter os efeitos
desejados, a equalizagao devera ser aplicada apenas na componente de iluminagao, o
que pode ser conseguido obtendo-se uma transformacgao no espaco de cores, que passa
de RGB para CIE Lab. Dessa forma, as componentes de cor a e b sao preservadas
no processo. Detalhes sobre a conversao do espaco de cores RGB para o CIE Lab sao
mostrados na segao 5.4.1.4. Uma implementacdo em MATLAB (MATHWORKS,

2005) para a conversao de C'IE Lab para RGB e vice-versa, bem como para a
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Figura 6.7: Testes com o sistema detector de pele, imagens coloridas do banco
de dados FERET e as preto e branco mostram a saida do detector, onde preto
representa pele e branco nao-pele. (Em cores)

correcao de histograma propriamente dita, estd documentado nas rotinas 9, 15 e 7
respectivamente, no apéndice desta dissertacao.

A figura 6.8 mostra a aplicacao do detector de pele com as mesmas fotografias
usando-se previamente a equalizacao de histograma. As fotografias coloridas da
figura 6.8 estao equalizadas, enquanto as em preto e branco representam a aplicagao
do detector de pele a partir da figura equalizada. Como se pode verificar na figura
6.8, a aplicacao da equalizagao de histograma possibilitou uma melhor deteccao na
figura do canto esquerdo superior, onde havia iluminagao inadequada.

As figuras 6.9 e 6.10 mostram outros exemplos de deteccao de pele, aplicados em

figuras que contém outros objetos além de faces.
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Figura 6.8: Testes com o sistema detector de pele onde ¢ aplicado previamente uma
equalizacao de histograma na componente de iluminagao. Preto representa pele e
branco nao-pele. (Em cores)

A aplicacao do detector de pele gera muitas vezes um conjunto de pontos isolados,
constituindo um ruido na imagem detectada. Para retirar este ruido, e partindo-se do
fato de que pontos de pele certamente terao muitos vizinhos, é aplicado um filtro de
maioria, descrito na se¢ao 5.4.3.1. Como este tipo de filtro somente mantém pontos
iguais a maioria dos vizinhos, isto elimina pontos isolados na imagem. A figura 6.11
mostra a imagem de saida do detector de pele da figura 6.10 antes (esquerda) e
depois(direita) da aplicagao do filtro de maioria.

Normalmente os olhos, sobrancelhas e freqlientemente partes do nariz e boca
nao possuem cor de pele, portanto nao serao detectados como tal. Para impedir que

as sobrancelhas, olhos ou boca causem descontinuidades na deteccao de indicios de
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Figura 6.9: Detector de pele aplicado em figura contendo outros objetos além de
faces. Preto representa pele e branco nao-pele. (Em cores)

Figura 6.10: Detector de pele aplicado em figura contendo outros objetos além de
faces. Preto representa pele e branco nao-pele. (Em cores)

face é aplicada uma operacao morfolégica conhecida como fechamento, previamente

descrita na secao 5.4.3.2.
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Detecao de pele Filtro de Maioria

Figura 6.11: Filtro de maioria (direita) aplicado depois do detector de pele (es-
querda)

Apos a aplicacao do filtro, que utiliza um elemento estrutural quadrado de tama-
nho 40 pixels, todas as dreas de pele detectadas na figura que estiverem separadas
por 40 pixels ou menos serao conectadas. Como este valor é menor que o tamanho
das faces a serem detectadas, blocos de deteccao de pele cuja separacao for menor
que a referida distancia provavelmente constituem um sé objeto, ou apenas uma
face. A figura 6.12 mostra um exemplo de aplicagao da operacao de fechamento a
partir do filtro de maioria.

Depois da aplicacao do filtro de fechamento é aplicada uma operacao de pre-
enchimento de areas que tornara pele todos os pontos que nao forem identificados
como tal mas estiverem cercados por pontos de pele. As operagoes de fechamento
e preenchimento causam uma compactacao dos indicios de face, o que permite que
pontos principalmente no nariz, na parte superior da boca e inferior dos olhos, partes
centrais da face, sejam considerados indicios mesmo que nao possuam cor de pele,

como se percebe na figura 6.12.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Contribuigoes desta dissertacao 84

L A Ty 4 1.-;**

e Balleman s |

Preenchimento e
Filtro de Maioria Operagéao de fechamento remocao de areas
pequenas

Figura 6.12: Operagoes de fechamento, preenchimento e remocao de dreas menores
que 5000 pixels

Uma tltima operacao ¢é necessaria para melhorar o desempenho do sistema, e se
encarrega de remover areas de pele pequenas demais, mesmo apds as operacao de
fechamento e preenchimento. Caso se saiba o limite minimo do tamanho da face que
se procura, areas menores que, por exemplo, 50% do quadrado deste limite podem
ser consideradas como erros, normalmente causados por objetos que possuem cor
de pele e estao presentes na cena analisada. A figura 6.12 mostra uma eliminagao
de areas menores que 5000 pixels, pois o tamanho minimo de procura pela face foi
considerado igual 100 pixels (5000 = (100%) x 50%).

6.1.2 Sistema localizador de bordas

A informacao de bordas em figuras foi utilizada para detectar faces em diver-
sos trabalhos como (SAKAI e NAGAO et al., 1972), (GOVINDARAJU, 1996) e
(HERPERS e KATTNER et al., 1995). Neste trabalho, a informacao de bordas
serd usada da mesma forma que a deteccao de pele, ou seja, apenas para diminuir
o espaco de busca pela face, gerando indicios a serem usados pelo segmentador.

Diversas técnicas de extracao de bordas foram mostradas na se¢ao 5.4.5.
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6.1.2.1 Motivacao para uso em detecgao de faces

A busca pela face pode se tornar mais eficiente se regioes da figura original pude-
rem ser excluidas do espaco de busca. Sabe-se que a presenca de olhos, nariz e
boca em qualquer face certamente gerara detalhes detectaveis por filtros de bordas.
Regioes sem qualquer borda provavelmente compoem o fundo da figura e podem ser
eliminadas do processo.

As figuras 5.22 e 4.1 das segoes 5.4.5 e 4.2.1 respectivamente, mostram exemplos
de como a deteccao de bordas pode diminuir o espaco de busca. As fotos da figura
6.13 mostram que o fundo da imagem, onde nao ha bordas, poderd ser eliminado,
tornando o algoritmo de deteccao de faces mais rapido e possivelmente mais eficiente.
O método de extracao de bordas utilizado é um operador Canny (CANNY, 1986),

previamente descrito na secao 5.4.5.

6.1.3 Obtengao dos indicios de face - pontos de borda-pele

Unindo-se a informacao de pontos de pele com a de pontos de borda, obtém-se um
bom indicio da posicao da face. No caso, a uniao é feita aplicando-se um operador F
entre os pontos de borda e pele, estes novos pontos podem ser chamados de pontos
de borda-pele.

Os pontos de borda-pele nao necessariamente representam pontos de face, mas
pode-se considerar que pontos que possuem cor de pele e contém bordas tém maior
probabilidade de estarem em faces do que pontos que nao tém cor de pele, ou nao
possuam bordas.

A figura 6.14 mostra o operador E aplicado entre os pontos de pele e bordas.
Apenas os pontos brancos nas figuras da direita serao considerados pelo segmen-
tador, diminuindo muito o espago de busca pela face e o nimero de sub-imagens
extraidas.

As figuras 6.16 e 6.15 também mostram os pontos de borda-pele extraidos de
figuras com fundo mais complexo, onde existem outros objetos além da face. Uma
implementagao em MATLAB (MATHWORKS, 2005) do detector de bordas-pele

estd documentada na rotina 1, no apéndice desta dissertacao.
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Figura 6.13: Exemplos de deteccao de bordas na diminuigao do espago de busca. As
bordas detectadas estao representadas em preto. (Em cores)

6.2 Segmentador de sub-imagens

O médulo segmentador é responsavel por cortar sub-imagens da figura original que
esta sendo testada pelo sistema localizador de faces. Para isso, deverao ser levados
em consideracgao os pontos de borda-pele, descritos na secao 6.1.3, pois estes indicam
locais onde a presenca da face serda mais provavel.

A procura pela face deve ser feita dentre de limites de tamanho definidos pelo
usuario, ou seja, serd definido previamente os tamanhos minimo e maximo da face
procurada na figura.

O segmentador entao devera cortar, da figura original, todos os quadrados com

tamanho de minimo até maximo, centrados em todos os pontos de borda-pele en-
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Figura 6.14: Exemplos de extracao de pontos de borda-pele, representados em preto
nas quatro figuras em teste. Os pontos de borda pele sao extraidos através de uma
operacao E entre os pontos de pele e os pontos de bordas. (Em cores)

contrados, garantindo que todas as sub-imagens extraidas possuirao pelo menos um
ponto de borda-pele. Neste caso, faz-se uma restricao para que todas as figuras
extraidas sejam quadradas, o que, a principio favorece que apenas faces quadradas
sejam detectadas.

Segmentar apenas imagens quadradas torna o sistema detector de faces compu-
tacionalmente mais rapido, pois do contrario deveriam ser extraidas e testadas com
o modulo neural um numero muito maior de sub-imagens. Esta restricao esta de

acordo com a fisionomia da face, pois como mostra o histograma da razao altura
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Figura 6.15: Exemplo de extracao de pontos de borda-pele, representados em preto
na figura em teste. (Em cores)

por largura de faces do banco de dados FERET, na figura 6.17, a maioria dos exem-
plos esta contido no intervalo entre 0.9 e 1.1, o que mostra que faces quadradas ou
proximas a isto sao mais freqiientes.

Embora as faces detectadas pela rede neural sejam somente quadradas, durante
a etapa de ajustes finos, descritos na secao 6.4.1, as faces detectadas poderao ser
ajustadas para um retangulo, caso seja necessario.

Vale ressaltar que embora as sub-imagens obtidas pelo segmentador tenham ta-
manhos diferentes, isso sera normalizado pelos métodos de processamento de ima-
gens que sao aplicados antes da apresentacao destas a rede neural. Estes métodos
de pré-processamento estao descritos na secao 6.3.2.

Entretanto, o nimero de imagens extraidas ainda podera ser muito grande, de-
pendendo do numero de pontos de borda-pele. Foi criado entao um método de
reducao do nimero de pontos, mantendo-se a sua caracteristica e distribuicao origi-

nais, mas possibilitando que o nimero de sub-imagens extraidas seja diminuido.
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Figura 6.16: Exemplo de extragao de pontos de borda-pele em uma figura com mais
de uma face. Os pontos de borda-pele estao representados em preto. (Em cores)

600

0.7 0.8 0.9 1 11 1.2 13 1.4

Figura 6.17: Histograma Altura/Largura de 1935 faces do banco de dados FERET

6.2.1 Meétodo de reducao do nimero de pontos de borda-pele

Para diminuir o niimero de pontos de borda-pele, e por conseguinte o ntimero de sub-

imagens extraidas pelo moédulo segmentador, o espaco contendo os pontos ¢é dividido
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em um numero n de partes iguais, tanto no eixo dos X, com divisoes horizontais,
como no eixo dos Y, com divisoes verticais.

Para cada sub-divisao vertical, como mostra um exemplo na figura 6.18, um dos
pontos no intervalo é escolhido aleatoriamente. Desta forma, quanto menor for o
nuamero de divisoes n, menor sera o nimero de pontos resultantes.

Por exemplo, considerando que a distribuicao dos pontos de borda-pele esta
representada na figura 6.18. Se n = 6 entao havera seis divisoes no eixo dos X como
mostra a figura. Os pontos vermelhos foram escolhidos aleatoriamente dentro das

faixas verticais mostradas na figura.

Figura 6.18: Exemplo de sele¢ao de pontos de borda-pele no eixo dos X. (Em cores)

A mesma divisao em n partes é também realizada no eixo dos Y com divisoes
horizontais, como mostra a figura 6.19. Novos pontos serao escolhidos seleciona-
dos com seis divisoes na vertical. Os pontos azuis da figura 6.19 foram escolhidos
aleatoriamente dentro das faixas verticais.

Os pontos selecionados nas divisoes verticais e horizontais constituem os pontos
escolhidos para o médulo segmentador. O valor de n devera ser indicado pelo usuario
como uma precisao na busca pela face, e neste caso serd mais apropriado indicar o
numero de pixels entre as divisoes, pois como a figura original pode ter qualquer

tamanho, o mesmo valor de n indicaria precisoes diferentes a cada figura.
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Figura 6.19: Exemplo de sele¢ao de pontos de borda-pele no eixo dos Y. (Em cores)

A figura 6.20 mostra uma distribuicao criada aleatoriamente com o objetivo de
demonstrar o algoritmo utilizado, as distribuicoes mostradas na figura 6.21 mostram

o algoritmo com divisoes a cada 4, 3, 2 e 1 pixels.

Figura 6.20: Exemplo de uma distribuicao de pontos criada artificialmente

Quando figuras com muitos objetos ou varias faces presentes sao analisadas pelo

sistema localizador de faces, freqiientemente os pontos de borda-pele formam varios
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Intervalo = 4 pixels Intervalo = 3 pixels

Intervalo = 2 pixels Intervalo = 1 pixel

Figura 6.21: Exemplos do algoritmo de selecao de pontos aplicado em uma distri-
buigao criada artificialmente, com intervalos iguais a 4, 3, 2 e 1 pixel

agrupamentos onde objetos com cor de pele ou faces podem estar presentes. Como a
escolha dos pontos no algoritmo de reducao é aleatéria, pode haver uma preferéncia
a algum agrupamento de pontos, causando erros de detecgao.

Propoe-se, entao, que os pontos de borda-pele sejam previamente clusterizados
por um algoritmo k-means (JANG e SUN et al., 1997), descrito na se¢ao 5.2. Sendo
assim, a reducao de pontos poderd ser melhor distribuida ao longo dos possiveis
clusters.

O numero de clusters serd informado pelo usuério do sistema, devendo ser ajus-
tado de acordo com a complexidade da foto a ser analisada, bem como o nimero de

faces que se pretende encontrar.
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Ao término da aplicagao do algoritmo K-means, os pontos de borda-pele estarao
separados em clusters, sendo cada um deles analisado separadamente pelo algoritmo
de reducao mostrado anteriormente nesta secao. Para uma mesma precisao no al-
goritmo de reducao, o aumento no nimero de clusters poderd indicar um possivel
aumento no numero de pontos resultantes da reducao, o que torna o sistema mais
lento, sendo somente indicado em figuras contendo muitos objetos ou faces.

A figura 6.22 mostra um exemplo de imagem com duas faces onde foi aplicado o
algoritmo de reducao apds uma clusterizagao com K-means. O ntmero de clusters
utilizado foi 3. O centro dos clusters esta indicado por um circulo na imagem inferior
esquerda da figura 6.22. Uma implementacao em MATLAB (MATHWORKS, 2005)
para a reducao de pontos de borda-pele esta documentada na rotina 12, no apéndice

desta dissertacgao.

M
Lo S

Pontos de borda-pele

o
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I 1:_. .
“nde poo
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Pontos de borda-pele Resultado final da reducao de
separados em 3 clusters pontos com clusterizacdo

Figura 6.22: Exemplo do algoritmo de redugao de pontos aplicado nos pontos de
borda-pele clusterizados (numero de clusters igual a 3). As cores vermelho, azul
e roxo indicam os clusters, cujo centro estd indicado por um circulo na imagem
inferior esquerda. O algoritmo de redugao é executado em cada cluster de forma
independente. (Em cores)
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6.3 Deteccao de faces com redes neurais

A detecgao de faces usando redes neurais artificiais foi originalmente proposta em
(ROWLEY e KANADE, 1999) e modificada nesta dissertagao para incluir os métodos
de indicios de face, descritos na segao 6.1. Foi também incluido um novo método de
correcao de iluminacao, descrito na secao 6.3.2.1, além de um método de extragao
de caracteristicas com o objetivo de tornar o sistema neural mais eficiente, como
descrito na secao 6.3.4.

A base do processo de detecgao usando redes neurais, assim como em (ROWLEY
e KANADE;, 1999), é o banco de dados de faces e ndo-faces, como mostra as segoes
que se seguem. Uma rede neural artificial modelo MLP (HAYKIN, 1994) serd trei-
nada com este banco de dados e tera capacidade de detectar se uma pequena sub-

parte da imagem corresponde a uma face.

6.3.1 Banco de dados de faces e nao-faces

O banco de dados de faces, originalmente construido por (ROWLEY e KANADE,
1999), é composto por um grande nimero de imagens de rostos em que olhos, nariz
e boca foram centralizados com o objetivo de ter sua posicao normalizada. A figura
6.23 mostra alguns exemplos deste banco de dados.

Além das figuras de faces, sao recortadas também diversas imagens contendo
ruidos, figuras geométricas aleatérias e sub-partes de imagens que foram errone-
amente identificadas como faces pelo sistema usado por (ROWLEY e KANADE,
1999). Alguns destes exemplos estao expostos na figura 6.24

Tendo-se entao os bancos de dado de faces e nao-faces, pode-se treinar uma RNA
capaz de detectar estes padroes. Ou seja, uma rede neural sera treinada para receber
as imagens de faces, na figura 6.23, e de nao-faces na figura 6.24, e ter a capacidade
de separar estas duas classes, de forma semelhante a rede neural que detecta tons
de pele mostrada na secao 6.1.1.

No entanto, os mapas de bits que representam as imagens de faces e nao-faces
nao podem ser apresentados a rede neural sem que haja um prévio tratamento, sob
pena de comprometer a generalizacao da RNA. Varias etapas de pré-processamento
foram propostas por (ROWLEY e KANADE, 1999) tais como: corregao de ilu-
minagao, equalizacao de histograma, além de um marcaramento dos pontos laterais

da imagem. Estas etapas estao descritas na secao 6.3.2.
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Figura 6.23: Exemplos contidos no banco de dados de faces (ROWLEY e KANADE,
1999).

Outro processamento é necessario pois o formato de mapa de bits das imagens
de faces e nao-faces nao ¢ o mais adequado para apresentar a sistemas de reconhe-
cimento de padroes usando redes neurais. Qualquer modificagao na posicao da face
na figura, como por exemplo um leve movimento horizontal, vertical ou mesmo uma
rotacao certamente modificard todos os valores do mapa de bits, nao mudando a
classe da figura, ou seja, muito possivelmente nao fard uma face tornar-se nao-face.
Um método de extracao de caracteristicas foi proposto nesta dissertacao para tornar

o sistema neural mais robusto quanto a estas modificacoes, sendo descrito na secao
6.3.4.

6.3.2 Meétodos de pré-processamento das imagens do banco de dados de

faces e nao-faces

A normalizacao das imagens de face as torna mais semelhantes e, portanto, tende
a favorecer a generalizagao da RNA, reduzindo variagoes de contraste e iluminagao.

Todos os métodos de pré-processamento sao aplicados tanto nas figuras de faces
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Figura 6.24: Exemplos contidos no banco de dados de nao-faces (ROWLEY e KA-
NADE, 1999).

quanto nas de nao-faces, sendo o primeiro deles uma correcao de iluminacao. A
seguir, na imagem com iluminacao corrigida sera aplicada uma equalizacao de his-

tograma e finalmente a mascara de pontos laterais.

6.3.2.1 Correcao de iluminagao por aproximacao linear

A iluminacao presente nos objetos possivelmente modifica os valores de luminancia
de todos os pontos da imagem, mas nao carrega nenhuma informacao relevante a
classificacao. Se a iluminacao for normalizada, sera possivel melhorar a generalizacao
da RNA (ROWLEY e KANADE, 1999).

Partindo do principio de que um objeto presente em uma imagem foi subme-
tido a iluminacao oriunda de apenas uma fonte de luz, podemos considerar que a
iluminacao pode ser representada por um gradiente linear somado a imagem, modi-
ficando os niveis de luminancia. Dessa forma, se for possivel estimar este gradiente,
serd possivel subtrai-lo da imagem e obter uma figura iluminada por igual, ou seja,

onde nao havera partes potencialmente mais claras que outras.
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A luz proveniente de uma fonte luminosa sera atenuada de forma quadratica em
relacao a distancia entre a fonte e o objeto a ser representado. Dessa forma, pode-
se esperar que o gradiente somado a imagem seja também uma fungao quadratica,
ou seja, se P é a poténcia em Watts, de uma fonte luminosa nao direcional e r
a distancia em metros até o objeto, a distribuigao de poténcia em Watts/m? seréd
dada por 6.2.

P
D(W/m?) = yw— (6.2)

Contudo, como as imagens de face sao bastante pequenas, em torno de 19 x

19 pixels, o gradiente somado a imagem pode ser considerado linear (ROWLEY e
KANADE;, 1999), da mesma forma que partes pequenas de uma fungao quadrética
podem ser representados por segmentos de reta.

Para estimar o gradiente, ¢ proposto um método que calcula uma aproximacao
linear para uma funcao contendo as médias das colunas e linhas da imagem. As
médias das colunas e linhas representarao, neste caso, a evolucao da luminancia
média no sentido horizontal e vertical da imagem. Por exemplo, seja p(x) um vetor

contendo as médias dos valores de luminancia das colunas da imagem:

:u(‘r) = {M17/~L27/~L37/1’47 :U’TL} (63)

Uma aproximagao de pu(z) pode ser obtida através de um de uma regressao linear,
como obtida através do método dos minimos quadrados (MONTGOMERY e PECK

et al., 2001). Assim, seja a fungao linear da equacao 6.4.

w(x) ~ z(w) = aw+b (6.4)

Os valores dos coeficientes a e b podem ser calculados através das equacoes 6.5
e 6.6 (MONTGOMERY e PECK et al., 2001):
o — Netementos - 22 (p(2) - w) = 5 p(z) - 3(w) (6.5)
Nelementos . Z(M($))2 - (Z M(x))2
Nelementos ’ (Z ’lU) : (Z [L(w)Q) - (Z ILL(ZC)) ) (Z(M(x) : w))
Nelementos : Z(M(l‘))Q - (Z [j’(x)>2

b:

(6.6)
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Onde Neementos € 0 numero de elementos de u(x) e w é um vetor dado pela

expressao da equagao 6.7:

w = {]-7 27 () Nelementos - 17 Nelementos} (67)

Considerando que o vetor z,(w) representa uma aproximagao linear de u(x), é
possivel calcular, através do mesmo método, z,(w), uma aproximacao linear para
1(y), o vetor contendo a média de todas as linhas.

De posse das aproximacoes lineares z,(w) e z,(w), vetores contendo a média
das colunas e linhas respectivamente, um produto externo destes vetores gerarda um
gradiente linear, que representa a parcela de iluminacao aplicada a imagem. A
figura 6.25 ilustra o processo, onde os gréaficos em preto representam pu(z) e p(y), e

os graficos em vermelho representam as aproximacoes lineares.

Média das colunas

I { . 00 ¢ - - — (x\ RESUdeO final
. Média das linhas - v

Mascara de gradiente
80 Linear

Figura 6.25: Sistema de correcao de iluminacao

A figura 6.26 mostra quatro exemplos em que a iluminagao foi corrigida, sao mos-
trados também os gradientes lineares calculados através do método dos minimos qua-
drados. Uma implementacao em MATLAB (MATHWORKS, 2005) para a corre¢ao
de iluminagao aqui proposta esta documentada na rotina 3, no apéndice desta dis-

sertacao.
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Figura 6.26: Quatro exemplos de correcao de iluminacao, incluindo o gradiente
calculado

6.3.2.2 Equalizacao de histograma

A equalizacao de histograma tem o objetivo de normalizar o contraste das imagens,
evitando imagens onde o contraste ¢ muito reduzido, o que torna mais dificil a
correta classificacao da RNA.

O método aqui utilizado é o tradicional, que torna linear o histograma cumulativo
da imagem, descrito na secao 5.4.2. A figura 6.27 mostra exemplos de histograma
aplicados em imagens de faces. A equalizagao da figura 6.27 ¢é feita a partir das
imagens com iluminacao corrigida de acordo com os métodos da secao 6.3.2.1.

Embora o tradicional método de correcao de histograma esteja implementado
no software MATLAB (MATHWORKS, 2005), uma implementagao mais répida
e otimizada para figuras pequenas é possivel, como documentado na rotina 8, no

apéndice desta dissertacao.

6.3.2.3 Filtro oval

Uma face em uma figura tem normalmente uma forma arredondada, portanto pixels
nos cantos da imagem provavelmente nao pertencem a face e assim nao carregam

informagao relevante para a classificacao, sendo possivel retird-los sem prejuizo a
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lluminacéo Imagem
corrigida equalizada

lluminagéo Imagem
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Figura 6.27: Quatro exemplos de equalizacao de histograma, com as mesmas imagens
de face da figura 6.26

deteccao. O mascaramento, isto é, tornar pontos nas laterais iguais zero, impede
que a rede neural faca uso dos valores presentes nos cantos da imagem durante a
etapa de treinamento (ROWLEY e KANADE, 1999), favorecendo a generalizagao.

Propoe-se, entao, a aplicacao de uma mascara de pontos laterais, também cha-
mada filtro oval. Em uma imagem pequena como as do banco de dados de faces e
nao faces, o efeito de uma mascara oval pode ser conseguido adicionando pequenos

triangulos pretos a imagem, como mostra a figura 6.28.

Figura 6.28: Mascaramento dos pontos laterais

X

Os triangulos adicionados as laterais da imagem nao devem ser demasiadamente
grandes, sob o risco de mascarar os olhos ou a boca de uma face. Nas imagens do

banco de dados de faces, que possui tamanho igual a 19 x 19 pixels, propoe-se usar
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triangulos com 3 pixeis de lado, o que tornara preto 6 pixels por triangulo, 24 pixels
por imagem de face, que possui 361 pixels.
A figura 6.29 mostra quatro exemplos de filtro oval aplicados sobre as imagens

equalizadas da figura 6.27. Embora trivial, uma implementagao do filtro oval em
MATLAB (MATHWORKS, 2005) esta documentada na rotina 11, no apéndice desta

dissertacao.
i
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Imagem
equalizada

Imagem

- Filtro oval
equalizada

Filtro oval

Imagem
equalizada

Imagem
equalizada

Filtro oval Filtro oval

Figura 6.29: Mascaramento dos pontos laterais

6.3.3 Ordem de aplicagcao dos métodos de pré-processamento

A aplicacao destas diferentes etapas de pré-processamento deve ser feita em uma
ordem definida, de forma a obter-se a contribuicao desejada de cada uma delas.
Propoe-se que sejam aplicadas primeiramente a correcao de iluminagao, seguido da
correcao de histograma e finalmente do filtro oval.

Esta ordem de aplicacao torna-se a tinica possivel pois a correcao de iluminacao
tende a retirar contraste da imagem com a subtracao do gradiente, devendo ser
aplicada imediatamente antes da corre¢ao de histograma. O filtro oval deve ser
aplicado ao final do processo, como garantia de que os pontos laterais, que nao
carregam informacao relevante, sejam realmente zero, de forma a impedir que estes

valores sejam usados durante o processo de treinamento.
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O proximo passo antes do treinamento da rede neural é a extracao de carac-
teristicas como descrito na secao 6.3.4, seguido da aplicacao do método de compo-

nentes principais (PCA), descrito na segao 6.3.4.1.

6.3.4 Meétodos de extracao de caracteristicas e codificacao da face

Mesmo apds a aplicagao do pré-processamento descrito na secao 6.3.2, as imagens de
face e nao face ainda necessitam ser codificadas para a apresentacao a rede neural.

A mais simples codificacao possivel é usar os niveis de luminancia do mapa de bits
das imagens e apresentar a entrada da rede. Neste caso, cada um dos 361 (19 x 19)
pixels que compoem cada imagem de face e nao-face representam caracteristicas a
serem usadas pela rede neural durante o treinamento e testes.

Entretanto, uma pequena translacao na posi¢ao de uma face dentro da imagem
ou mesmo uma leve rotacao modificard substancialmente todas as caracteristicas
apresentadas a rede neural artificial. Propoe-se, entao, um método de codificacao que
extraia caracteristicas das imagens de face e nao-face tornando-as mais invariantes
as modificagoes de posicao e rotacao. Este método de extracao de caracteristicas
¢ conhecido como projecao poligonal, e estd descrito na segao 6.3.4.3. Em ambos
os casos as caracteristicas extraidas sao submetidas a aplicacao de componentes

principais, descrito na secao 6.3.4.1.

6.3.4.1 Aplicacdo de Componentes principais (PCA)

A técnica de componentes principais, previamente descrita na revisao teoria da se¢ao
5.1.3, deve ser aplicada ao banco de dados de faces antes do treinamento da rede
neural. O objetivo é reduzir a dimensao do vetor de dados e tornar as varidveis de
entrada independentes, possibilitando com isso treinamentos mais rapidos e possi-
velmente uma melhor generalizagdo (HAYKIN, 1994).

A aplicacao de PCA exige duas etapas como mostra a secao 5.1.3. Na primeira, o
banco de dados ¢é analisado e os coeficientes para a projecao das novas variaveis sao
calculados, estes coeficientes formam a matriz de transformagao. A primeira parte
da aplicacao de PCA utiliza apenas o banco de dados de faces, pois o banco de
dados de nao-faces possui apenas ruido e formas geométricas aleatérias, nao contem

informacao relevante.
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A segunda parte do algoritmo de PCA ¢é a projecao de novos dados no novo
espaco de variaveis, o que é feito usando-se a matriz de transformacao. Como a
RNA necessita de vetores de entrada com tamanhos iguais, a segunda parte do
algoritmo ¢é feita tanto no banco de dados de faces quanto no de nao-faces. Durante
a operacao do sistema de localizacao de faces, apenas a segunda parte do algoritmo
PCA é executada, nao havendo necessidade de se calcular a matriz de transformacao
novamente.

Dentro do novo espaco projetado através do algoritmo de PCA, pode-se retirar
variaveis que possuam baixa variancia, reduzindo a dimensao do vetor de entrada
sem que se perca informacao relevante. Para isso, durante a primeira fase do pro-
cesso ¢ indicado um valor em porcentagem que define o quanto se deseja perder de
informacao. Quando maior este valor, menor sera o vetor de treinamento, sendo o

valor 6timo definido experimentalmente.

6.3.4.2 Mapa de bits

Quando o método de extracao de caracteristicas é o mapa de bits, as imagens de faces
e nao-faces sao pré-processadas, como mostrado na secao 6.3.2, e ocorre aplicagao
de PCA nas matrizes de bits das imagens, como mostra a segao 6.3.4.1.

Para testar a eficiéncia do mapa de bits, um conjunto de 32 redes neurais foi
criado variando o nimero de neuronios da camada escondida e a porcentagem de
aplicacao de componentes principais. A figura 6.30 mostra um diagrama do modelo
neural usado para detectar faces com mapa de bits.

O banco de dados foi divido em um conjunto de treinamento possuindo cerca de
10000 faces e nao-faces, além de um conjunto de validacao para parada antecipada
contendo cerca de 3000 exemplos. Ambos os conjuntos foram criados contendo
proporcoes iguais entre faces e nao-faces.

No banco de dados de testes foram selecionados cerca de 2000 exemplos de faces
e nao-faces, em proporcoes iguais. O banco de dados de teste contém diversas faces
ligeiramente rotacionadas e com posi¢ao nao totalmente centralizada, como mostra
a figura 6.31.

A dificuldade imposta a RNA no banco de dados de teste teve o intuito de
verificar como se comporta a generalizagao quanto a estas variagoes, o que também

foi abordado por (ROWLEY e BALUJA et al., 1998a).
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Figura 6.30: Diagrama da rede neural usada para detectar faces com mapa de bits.
Nao esta representado os Bias.

- o

LTI LS L LT L
by whwndebpste ol g rche gl oda
L T T L 4 ey
e N e i o r b afe e Apbabngh,
vk g ey edysind

kel Leca gy ity A4y 4
ok e kah ab bt bl A DSH 44
(L Lgn ot

Sem pré-processamentos Com pré-processamentos

Figura 6.31: Exemplos de faces do banco de dados de teste

A tabela 6.4 mostra as configuracoes das 32 redes neurais usadas neste teste e a
porcentagem de PCA que foi aplicado no conjunto de amostras em cada teste. Por
exemplo, a rede niimero 1 possui 40 neuronios na camada escondida e a aplicagao de
PCA é feita com limiar de 1072, Com isso, hd uma perda de 0.1% (1072 x 100%)

de informagao na projegao PCA, o que causa uma reducao na dimensao da entrada
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para a rede numero 1, que passa de 361 (19 x 19) para 58. O nimero de saidas é

sempre o0 mesmo, uma para indicar presenga de face e outra para nao-face.

Tabela 6.4: Configuracoes de 32 redes para deteccao de faces usando mapa de bits.
Os resultados do treinamento estao na tabela 6.5

Configuracao da Configuracao da
7 redge neiral % PCA 7 redge neiral % PCA
1 58-40-2 1073 17 302-80-2 10~°
2 58-40-2 1073 18 302-80-2 107°
3 58-40-2 1073 19 302-80-2 10~
4 58-40-2 1073 20 302-80-2 107°
5 58-50-2 1073 21 302-90-2 10—°
6 58-50-2 1073 22 302-90-2 107°
7 58-50-2 1073 23 302-90-2 107°
8 58-50-2 1073 24 302-90-2 10—
9 208-60-2 1074 25 302-100-2 106
10 208-60-2 1074 26 302-100-2 1075
11 208-60-2 10~4 27 302-100-2 106
12 208-60-2 1071 28 302-100-2 106
13 208-70-2 1074 29 302-110-2 1076
14 208-70-2 1074 30 302-110-2 106
15 208-70-2 1074 31 302-110-2 1075
16 208-70-2 10~4 32 302-110-2 106

A funcao de propagagao (THOME, 2005) em todos os neurdnios de todas as redes
é tangente-hiperbdlica a excecao dos neuronios de saida, onde foi usada a fungao
sigmdide. A tabela 6.5 mostra os resultados das 32 redes no banco de dados de teste
da figura da figura 6.31, onde a coluna “Acertos em faces” indica a porcentagem de
acerto nas 1000 faces do banco de dados de testes e “Acertos em nao-faces” indica
a porcentagem de acerto nas 1000 nao-faces.

De acordo com a tabela 6.5, a porcentagem de deteccao das faces do banco de
dados de teste fica em torno de 40% na maior partes das redes, enquanto no banco de
dados de nao-faces a porcentagem de acertos fica em torno de 98 %. Como existem
apenas duas classes, pode-se dizer que o sistema classifica muitas faces da figura

6.31 como nao-faces.
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Tabela 6.5: Resultados do treinamento de 32 redes para detecgao de faces usando
mapa de bits. As colunas “acertos em faces” e “acertos em nao-faces” representam
a porcentagem de acerto no banco de dados de testes contendo faces e nao-faces
respectivamente. A configuracao destas redes esta na tabela 6.4

Acertos em Acertos em Acertos em Acertos em
# faces (%) nao-faces (%) # faces (%) nao-faces (%)
1 39.9 97,2 17 40,3 98,3
2 30,9 96,6 18 25,7 96,6
3 31,2 96,6 19 35,3 96,1
4 34,6 97,0 20 38,1 96,5
5 42,7 97,8 21 29,4 96,4
6 34,2 96,4 22 37,5 94,2
7 33,8 96,3 23 35,7 95,6
8 35,7 96,7 24 36,6 96,5
9 35,3 95,9 25 31,8 96,2
10 34,4 96,3 26 35,9 96,4
11 36,8 96,0 27 30,5 96,0
12 32,7 95,4 28 30,5 96,5
13 28.3 97,0 29 43,6 95,8
14 33,1 96,9 30 39,2 96,5
15 34,9 96,2 31 38,8 96,6
16 35,1 95,7 32 37,9 93,6

6.3.4.3 Projecao poligonal de figuras em niveis de cinza

Ao invés de usar os valores de luminancia do mapa de bits que formam as imagens de
face e nao-faces como caracteristicas para o treinamento da rede neural, propoe-se
um método de extracdo de caracteristicas semelhante ao utilizado em (VIANNA e
RODRIGUES et al., 2000) para caracteres manuscritos, chamado projecao poligonal.

Em (VIANNA e RODRIGUES et al., 2000), um caractere manuscrito de tama-
nho normalizado é colocado no centro de um poligono. A seguir sao medidas as
distancias entre cada ponto que forma as arestas do poligono e o primeiro ponto
que representa o caractere em teste. As distancias extraidas sao as caracteristicas
que serao usadas para o treinamento e teste de uma rede neural especializada em

detectar caracteres.
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Contudo, este método nao poderia ser utilizado para matrizes em niveis de cinza
de faces e nao-faces, por nao haver como se arbitrar qual o primeiro ponto que
representa a imagem. Para possibilitar o uso deste método, que obteve sucesso no
aumento na generalizagao de sistemas de reconhecimento de caracteres (VIANNA e
RODRIGUES et al., 2000), prope-se um conceito de energia de projecao.

Para extrair as distancias que compoe as caracteristicas da projecao poligonal,
uma figura de face ou nao-face é entao colocada em um poligono, que se propoe

ser um quadrado como mostra a figura 6.32. A seguir arbitra-se um valor E, para

bavbyeey

Face ou
nao-face
em teste

T

Figura 6.32: Exemplo de projecao poligonal usando um quadrado como base

energia de projecao.

A
(NANNNNRRI

Nesta modificagao ao tradicional método de projecao poligonal (VIANNA e RO-
DRIGUES et al., 2000), o valor da energia de projecao sera subtraido dos valores
de luminancia da direcao em que a distancia estiver sendo medida. Por exemplo,
a figura 6.33 mostra um conjunto de distancias sendo medida em uma imagem, re-
presentada pelos valores de luminancia. Se FE, = 1, entao a energia de projecao
sera subtraida dos valores de luminancia de cada uma das linhas até que seja menor
ou igual a zero. No caso da figura 6.33, as medidas estao sendo tomadas a partir
da aresta esquerda do quadrado, ou seja, uma para cada linha. Esta extracao de
medidas resulta nas distancias (2, 3, 3, 3, 8, 3, 5, 6, 4, 3, 2), ou seja, o numero de
pixels na vertical desde a borda esquerda da figura até o ponto onde a energia é
menor ou igual a zero.

Na figura 6.34 as medidas sao tomadas a partir da aresta inferior do quadrado,

ou seja, uma a cada coluna da imagem em teste. As medidas extraidas neste caso

sao (5,2,3,4,3,5,5,6,7,4, 2, 5).
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Figura 6.33: Exemplos de distancias medidas a partir da aresta esquerda do qua-
drado. O conjunto de medidas extraidas é (2, 3, 3, 3, 8, 3, 5, 6, 4, 3, 2). (Em

cores)
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Figura 6.34: Exemplos de distancias medidas a partir da aresta inferior do quadrado

O conjunto de medidas extraidas é (5, 2, 3, 4, 3, 5, 5, 6, 7, 4, 2, 5). (Em cores)

As distancias serao também medidas a partir das arestas direita e superior do

quadrado, compondo um conjunto de medidas que representara a figura original.
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Como as imagens de face e nao-face sao quadradas com tamanho igual a 19 x 19,
cada aresta do quadrado conterd 19 medidas.

Durante a extracao das medidas, deseja-se que caracteristicas tipicas de faces
como olhos, nariz e boca bloqueiem a projecao, para que fiquem registradas nas
distancias. Sabendo-se que normalmente sobrancelhas, cilios e a borda dos olhos e
boca sao mais escuros que o restante da face, como se pode verificar nos exemplos da
figura 6.35, pode-se fazer com que estas caracteristicas faciais bloqueiem a projegao

invertendo a imagem, ou seja, fazendo com que a luminancia Y de cada ponto passe
al—Y.

Figura 6.35: Exemplos de como os olhos, nariz e boca sao mais escuros que o resto da
face, justificando que a imagem seja invertida antes de aplicar a projecao poligonal.

O processo de projegao poligonal e o conceito de energia de projecao aqui des-
critos se assemelham a forma com que sao extraidas caracteristicas de um objeto
usando raios X, onde um objeto é colocado a frente de um anteparo e uma emissao
de raios X sensibiliza um filme. O filme sera mais ou menos sensibilizado de acordo
com as caracteristicas bloqueadoras do objeto. No caso da projecao poligonal, com
a inversao da matriz da imagem, a “sensibilizagao” sera ocasionada por regioes onde
existem valores baixos de luminancia.

Para evitar que seqiiéncias de valores baixos na matriz da imagem, que com a in-
versao representam areas brancas, diminuam demasiadamente a energia de projegao,
propoe-se que a imagem ja invertida tenha também seus elementos elevados ao qua-
drado. Com esta modificacao, valores maiores que 0.5 na imagem original, que
resultarao em valores menores que 0.5 com a inversao, nao serao grandes o sufici-
ente para atenuar a projecao mesmo que a energia inicial seja igual a “1”. A equacao
6.8 mostra a ordem das transformacoes sofridas por cada elemento y da matriz de

imagem.
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y—(1—y)— (1—y)’ (6.8)

Em uma face possivelmente serao encontradas caracteristicas mais ao centro da
figura, para que estas nao sejam perdidas no processo de projecao, que até agora
foi feito de fora para dentro, propoe-se que sejam medidas distancias de projecao do
centro da figura para fora. Assim, a figura original é subdividida em quatro partes
iguais, onde sao retirados mais quatro conjuntos de medidas, como mostra a figura
6.36.

Metade superior da figura

27227777 N

Metade inferior da figura

«— —>
«— —>
et — 5
Metade [€— —P Metade
esquerda [@—— —P direitada
G —P| figura
«— —>
«— —>
“«— —>

Figura 6.36: Projecao poligonal feita do centro para fora da figura, com o objetivo de
registrar nas distancias as caracteristicas faciais que estejam eventualmente presentes
no centro das imagens

As distancias tomadas do centro para fora (figura 6.36) sao medidas com o mesmo
conceito de energia usado nas distancias tomadas de fora para dentro (figura 6.36),
incluindo as transformacoes de descritas na equacao 6.8. No entanto, as medidas
tomadas do centro para fora tem valor maximo menor, pois a projecao sé pode
passar por metade da figura. Para que a rede neural nao leve em consideracao esta
diferenca, todas as medidas sao dividas pelo valor maximo possivel, 19 nas projecoes
de fora para dentro e 9 ou 10 nas projecoes tomadas do centro para fora, fazendo
com que todas as distancias extraidas estejam entre 0 e 1. Uma implementacao
em MATLAB (MATHWORKS, 2005) para a projegao poligonal aqui proposta esta

documentada na rotina 4, no apéndice desta dissertacao.
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As figuras 6.37 e 6.38 mostram o primeiro e o segundo conjunto respectivamente
de um exemplo de projecao poligonal. A imagem de face presente nas figuras 6.37 e
6.38 nao esta apresentada invertida ou elevada ao quadrado, mas pode-se perceber
que os distancias mostradas nos graficos sao menores quando o caminho da projecao
possui pontos pretos, o que normalmente representa olhos, nariz e boca. As setas

azuis indicam a direcao onde sao tomadas as distancias
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Figura 6.37: exemplo do primeiro conjunto (fora para dentro) de projegao poligonal
de uma face

Nota-se que os triangulos do filtro oval, descrito na segao 6.3.2.3, foram colocados
em y = 1 (branco), pois a inversao fard y = 0, valor que nao bloqueard a projecao.

Na figura 6.37 pode-se perceber uma semelhanga entre as medidas extraidas a
partir da esquerda e a partir da direita da face. Esta semelhanca é causada pela
simetria presente em imagens de face, e como esta simetria esta refletida nas medidas
extraidas, a rede neural artificial pode, durante a etapa de treinamento, comparar
as medidas e detectar faces usando a simetria como uma das caracteristicas. Esta
mesma semelhanca pode ser encontrada no segundo conjunto de projecoes, mostrado
na figura 6.38, entre as medidas extraidas a partir do centro da face para a esquerda
e para a direita.

As figuras 6.39 e 6.40 mostram outro exemplo de projecao poligonal aplicado a

uma face, agora levemente rotacionada. Percebe-se que ainda existe semelhanca en-
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Figura 6.38: exemplo do segundo conjunto (centro para fora) de projegao poligonal
de uma face

tre as medidas extraida pela direita e pela esquerda nos dois conjuntos de projecoes,
mostrando que a projecao poligonal pode permitir uma relativa invariancia quanto

a rotacao.
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Figura 6.39: exemplo do primeiro conjunto (fora para dentro) de projegao poligonal
de uma face levemente rotacionada
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Figura 6.40: exemplo do segundo conjunto (centro para fora) de projecao poligonal
de uma face levemente rotacionada

Nas projecoes superiores das duas faces, ou seja, nas projecoes de cima para
baixo das figuras 6.37 e 6.39 e do meio para cima das figuras 6.38 e 6.40, pode-se
perceber que os olhos deixam uma clara diminui¢cao na projecao, fato que uma vez
retratado nos valores pode ser também usado no treinamento da rede neural. J& nas
projecoes inferiores, ou seja, nas projecoes de baixo para cima e do meio para baixo
pode-se perceber que a boca deixa uma marcagao bloqueando a projecao no centro
da imagem.

As figuras 6.41 e 6.42 mostram a projegao poligonal aplicada a um exemplo de
nao-face, que nao possui obviamente as simetrias e caracteristicas encontradas nas
projecoes de uma face, o que tornara possivel a separagao entre os dois padroes
durante o treinamento da rede neural.

As distancias extraidas nos dois conjuntos de projecao, de fora para dentro (figura
6.32) e do centro para fora (figura 6.36), formam um vetor de caracteristicas capaz
de representar a imagem projetada. O tamanho deste vetor é dado pela equacao 6.9,
pois considerando que a imagem analisada é uma matriz quadrada n X n, o nimero

de distancias extraidas sera n para cada aresta do quadrado.

N,

projecdo poligonal = 2 4.-n=8n
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Figura 6.41: exemplo do segundo conjunto (centro para fora) de projecao poligonal

de um exemplo de nao-face
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Figura 6.42: exemplo do segundo conjunto (centro para fora) de projecao poligonal
de um exemplo de nao-face

2
Nmapa de bits = 7

Nprojegéo poligonal < Ny, desde que n > 8 (6.9)

apa de bits

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Contribuigoes desta dissertacao 115

O tamanho do vetor de entrada em uma representacio por mapa de bits é n?,

o que indica uma diminuicao no vetor de entrada com o uso de projecao poligonal
desde que n > 8. No banco de dados utilizado neste trabalho tem-se n = 19, o que
resulta em 361 caracteristicas usando mapa de bits e 152 usando projecao poligonal.

Para efetuar a comparacao entre a extracao de caracteristicas usando mapa de
bits e usando projecao poligonal, foram treinadas 32 redes com a mesma configuragao
da tabela 6.4, usada no treinamento feito com mapa de bits mostrado na secao
6.3.4.2. A projecao poligonal é aplicada apds o pré-processamento das imagens,
descrito na secao 6.3.2 e antes da aplicacao de PCA.

Nesta comparacao entre as redes com caracteristicas oriundas do mapa de bits
e da projegao poligonal, o nimero de neuronios da camada escondida e o limiar de
PCA foi mantido, além de ser utilizado o mesmo banco de dados de treinamento,
teste e validagao, como descritos na secao 6.3.4.2. No entanto, como a projegao
poligonal resulta em um vetor de dados menor que o mapa de bits, como mostra a
equacao 6.9, o numero de entradas das redes neurais sera também menor. A tabela
6.6 mostra a configuragao das redes usando projecao poligonal, e a tabela 6.7 mostra
os resultados obtidos.

Uma comparacao entre as tabelas 6.5, que mostra os resultados das redes com
mapa de bits, e 6.7, que mostra os resultados com projecao poligonal, é mostrada
na tabela 6.8. Nota-se que com o uso de projecao poligonal houve uma redugao
em torno de 23, 5% no acerto de faces. Como o banco de dados usado nestes testes
possui muitas faces levemente rotacionadas e com posicao nao centralizada, como
mostrado na figura 6.31, isto mostra que o sistema de deteccao usando projegao
poligonal serd mais sensivel a presenca de faces, adquirindo uma relativa robustez
a rotagao e translagao. Entretanto havera também uma maior tendéncia a falsas
detecgoes, o que podera ser evitado usando as técnicas de ajustes finos mostradas

na secao 6.4.1.

6.4 Esquema final do Sistema localizador de faces

O sistema localizador de faces é a proposta principal desta dissertagao, cujos blocos

foram descritos nas segoes 6.1, 6.2 e 6.3.
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Tabela 6.6: Configuracoes de 32 redes neurais para deteccao de faces com projegao
poligonal. Os resultados estao na tabela 6.7.

Configuracao da Configuracao da
# redge neiral % PCA # redge neiral % PCA
1 18-40-2 1073 17 150-80-2 10-°
2 18-40-2 1073 18 150-80-2 107°
3 18-40-2 1073 19 150-80-2 107°
4 18-40-2 1073 20 150-80-2 107°
5 18-50-2 1073 21 150-90-2 1075
6 18-50-2 1073 22 150-90-2 107°
7 18-50-2 1073 23 150-90-2 1075
8 18-50-2 1073 24 150-90-2 10-°
9 91-60-2 1074 25 152-100-2 1076
10 91-60-2 1074 26 152-100-2 1076
11 91-60-2 1072 27 152-100-2 1076
12 91-60-2 107% 28 152-100-2 1076
13 91-70-2 1074 29 152-110-2 1076
14 91-70-2 1074 30 152-110-2 106
15 91-70-2 1074 31 152-110-2 1076
16 91-70-2 1077 32 152-110-2 107

O diagrama em blocos da figura 6.43 é uma ampliagao do diagrama simplificado
da figura 1.2, onde sao detalhados os blocos segmentador, localizador de indicios de
face e pré-processamento.

O protoétipo do sistema localizador de faces foi implementado e desenvolvido
em MATLAB (MATHWORKS, 2005). A segao 7.1 mostra mais detalhes sobre o

protétipo incluindo uma avaliacao de seu desempenho.

6.4.1 Ajustes finos no detector facial

A rede neural da figura 6.43 detectara quais sub-imagens cortadas pelo segmentador
sao consideradas faces. Como sao cortadas figuras centradas nos pontos de borda-
pele que muitas vezes sao proximos uns dos outros, é provavel que uma mesma face
na figura original seja detectada varias vezes em imagens adjacentes. Os ajustes

finos evitam as multiplas deteccoes e as empregam para remover detecgoes incorre-
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Tabela 6.7: Resultados do treinamento de 32 redes para detecgao de faces usando
projecao poligonal. As colunas “acertos em faces” e “acertos em nao-faces” represen-
tam a porcentagem de acerto no banco de dados de testes contendo faces e nao-faces
respectivamente. A configuracao destas redes esta na tabela 6.6

Acertos em Acertos em Acertos em Acertos em
# faces (%) nao-faces (%) # faces (%) nao-faces (%)
1 65,6 90,4 17 61,9 92,3
2 55,6 94,0 18 58,8 93,4
3 57,1 92,9 19 54,5 92.6
4 54.9 93,6 20 53,2 93,6
5 63,4 93,2 21 67,1 91,3
6 62,5 93,1 22 60,6 92,9
7 56,9 94,6 23 58,8 92,2
8 55,8 93,2 24 53,8 93,6
9 67,3 91,9 25 59,7 92,4
10 57,1 93,8 26 59,0 94,5
11 56,9 91,0 27 54,9 94,7
12 58,6 92,1 28 60,3 93,4
13 66,9 92,1 29 64,9 92,3
14 58,6 92,7 30 59,0 93,3
15 56,2 93,4 31 56,2 93,0
16 64,1 87,3 32 57,3 93,3

Tabela 6.8: tabela comparativa entre a extracao de caracteristicas por projecao
poligonal e por mapa de bits

Projegao poligonal
Acertos em faces (%) | Acertos em nao-faces (%)
Média das 32 redes 59,3 92,7
Melhor rede 67,3 94,7

Mapa de bits
Acertos em faces (%) | Acertos em nao-faces (%)
Média das 32 redes 35,0 96,3
Melhor rede 43,6 98,3
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Figura 6.43: Diagrama ampliado do sistema de deteccao de faces

tas, sendo divididos em trés etapas: o ajuste por espelhamento, descrito na secao
6.4.1.2, o ajuste de reducao por centroide descrito na secao 6.4.1.1 e o ajuste por

recomparacao sucessiva, descrito na secao 6.4.1.3.

6.4.1.1 Reducao por espelhamento

O espelhamento vertical é uma modificacao imposta a imagem como se esta estivesse
frente a um espelho colocado no eixo dos ¥, ou seja, faz-se uma mudanca de variaveis
onde os pontos das coordenadas x passam a tam, —x, onde tam,, representa a largura
da imagem. A figura 6.44 mostra um exemplo de imagem de face que sofreu um
espelhamento vertical.

A simetria da face é a motivagao para o espelhamento vertical, pois como mos-
trado na figura 6.44, embora a imagem depois do espelhamento seja diferente,

também representa uma face.
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X tam_-x
Espelho vertical

Figura 6.44: Exemplo de espelhamento vertical de uma imagem. As faces, devido a
simetria, nao perderao suas caracteristicas tipicas.

Dessa forma, caso todas as faces detectadas sejam também espelhadas, os resul-
tados também representarao faces. Caso o resultado da rede neural seja divergente,
ou seja, se a rede neural considerar face uma imagem e seu espelhamento verti-
cal for considerado nao-face, isto muito possivelmente representard um erro, sendo
eliminado do processo.

A figura 6.45 mostra um exemplo de reducao por espelhamento, na imagem
da direita o sistema detectou diversas faces, varias circulando a imagem de face
propriamente dita, e algumas, mostradas em vermelho, que foram incorretamente
detectadas como faces. Apds o espelhamento, a rede neural ndo manteve a decisao
de considerar as deteccoes em vermelho como face, o que indica um erro que nao
é passado as proximas etapas de ajuste fino. Uma implementacao em MATLAB
(MATHWORKS, 2005) para a reducao por espelhamento estd documentada na ro-

tina 13, no apéndice desta dissertacao.

6.4.1.2 Redugao por centrdide

A reducao por centréide tem por objetivo principal evitar as multiplas detecgoes,
tendo-se apenas uma deteccao para cada face na posicao considerada mais provavel.
No sistema de detecgao de faces em (ROWLEY e KANADE, 1999), os quadrados
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| Reducao por |
espelhamento
R

Figura 6.45: Exemplo do ajuste fino de reducao por espelhamento. Todas as de-
teccoes a esquerda sofreram espelhamento e foram novamente verificadas pela RNA.
As detecgoes em vermelho nao foram consideradas faces com o espelhamento, sendo
removidas apds o ajuste fino.

detectados cujos centréides forem vizinhos de D8 (JAIN, 1989) sao reduzidos a média
de seus vértices. Neste trabalho, propoe-se uma versao mais ampliada de vizinhanca.

Quando o centrdide de um quadrado B esta sobre a area definida pelo quadrado
A e vice-versa, define-se que os quadrados A e B sao vizinhos de centréide. Este tipo
de vizinhanca foi empregada neste trabalho em substituicao ao sistema usado em
(ROWLEY e KANADE, 1999) pois a detecgao de indicios de pele, mais precisamente
a redugao dos pontos de borda-pele (se¢ao 6.2.1), faz com que quase nao haja pontos
vizinhos de DS.

Os quadrados vizinhos de centréide serao entao reduzidos a apenas um, que es-
tara na posicao relativa a média de todos os vértices dos vizinhos. Porém, a média
serd ponderada de acordo com o valor presente na saida da rede neural que in-
dica “face”, ou seja, a saida da rede sera usada como indice de confianca atribuido
pela rede neural a cada deteccao. A equagao 6.10 resume a regra de redugao por
centréide onde Qn=123. , sao os vetores contendo os vértices dos quadrados vizi-
nhos de centroéide, Q)¢ ¢ o vetor com os vértices dos quadrados depois da reducao e

CnN=1,23..n representam os indices de confianga.
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> Qu-Cy (6.10)

Assim como a reducao por espelhamento, a reducao pode centréide é também
usada para reduzir erros de deteccao da rede neural. Aproveitando-se o fato de
que as faces sao muito freqlientemente detectadas varias vezes por quadrados vizi-
nhos de centréide, quando um quadrado nao possui vizinhos de centréide pode ser
considerado um erro de detecgao, nao sendo levando em conta na média da 6.10.

A figura 6.46 mostra um exemplo de reducao por centréide, a deteccao represen-
tada pelo quadrado em vermelho nao possui vizinhos de centrdide e, portanto, nao

foi considerada na média.

Reducdo por
centréide

Figura 6.46: Exemplo do ajuste fino de reducao por centréide. Todos os quadrados
amarelos sao “vizinhos de centréide”, tendo sido reduzidos a apenas um calculado
através da média aritmética ponderada em relagao ao indice de confianga. O qua-
drado em vermelho nao foi incluido na média pois nao possui “vizinhos de centréide”.
(Em cores)

6.4.1.3 Ajuste por recomparagoes sucessivas

Um ultimo ajuste fino é uma busca com o objetivo de aumentar o indice de con-
fianca indicado pela saida “face” da rede neural, fazendo pequenas modificagoes no

tamanho e posicao do quadrado detectado pela reducao por centroide.
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Propoe-se, para tanto, uma busca gulosa visando maximizar o indice de con-
fianca. Considera-se nesta busca que cada vértice do quadrado pode ser mantido,
acrescido ou diminuido de um valor definido D a cada passo do algoritmo, a rede
neural deverd checar 81 variacoes (3?) de tamanho a cada vez que um passo de busca
for executado, mantendo-se o de melhor confianca.

O valor de D representa, neste caso, a precisao do processo chamado recom-
paracao sucessiva. A busca local se encerra quando apds um passo nao ha aumento
no indice de confianga, assim o valor de D ¢ diminuido pela metade e a busca se
inicia novamente. Quando o valor de D for menor que 1 pixel o algoritmo faz a
ultima busca local. Como a recomparacao sucessiva pode adicionar ou reduzir va-
lores diferentes a cada coordenada, ha a possibilidade do resultado ser retangular,
adaptando-se melhor a face.

A figura 6.47 mostra dois exemplos de recomparagao sucessiva, onde o qua-
drado em vermelho é a entrada do algoritmo e o retangulo amarelo representa a
saida. Uma implementacdo em MATLAB (MATHWORKS, 2005) para o ajuste
por recomparacoes sucessivas estd documentado na rotina 14, no apéndice desta

dissertacao.

Figura 6.47: Exemplo do ajuste por recomparacoes sucessivas. A marcacdo em
vermelho representa a entrada do algoritmo e a marcacao em amarelo a face melhor
ajustada. (Em cores)
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7 Desenvolvimento e Avaliacao do Protétipo

Neste capitulo serao apresentados a metodologia dos testes, critérios e resultados do
sistema detector de faces previamente descrito nas secoes 6.3 e 6.4. Na secao 7.2
sao propostos testes e a adocao de critérios automaticos de avaliacao de desempenho
usando o banco de dados FERET (FERET, 2005), com o objetivo de obter resultados
sem a necessidade de inspecao visual. Na secao 7.3 a deteccao de faces proposta
é também avaliada sobre o video obtido a partir de uma WebCam e finalmente na

secao 7.4 sobre figuras com mais de uma face.

7.1 Protoétipo do sistema detector de faces

O sistema proposto na secao 6.3, cujo diagrama em blocos é mostrado na figura
6.43, foi prototipado usando MATLAB (MATHWORKS, 2005) versao 7.0.0.19920
(R14), principalmente pela facilidade em testar aplicagoes que empregam imagens e
redes neurais.

Através do MATLAB foi possivel criar uma interface grafica e acompanhar a
evolugao do algoritmo passo a passo, bem como executar o algoritmo em lote no
banco de dados FERET. A figura 7.1 mostra o protétipo desta interface grafica,
onde ocorre a aplicacao seqiiencial das técnicas empregadas nesta dissertacao para
a deteccao de faces.

No protoétipo da figura 7.1, da esquerda para a direita e iniciando pelas figuras
na parte superior, tem-se a aplicacao do filtro de pele e de maioria (descrito na segao
6.1.1), a aplicagdo da deteccao de bordas (descrito na segao 6.1.2), a localizagao dos
pontos de borda-pele (se¢ao 6.1.3) e a aplicacao da técnica de redugao de pontos de
borda-pele (segdo 6.2.1). Nas imagens na parte de inferior tém-se as faces detectadas
pela rede neural artificial da secao 6.3 e a seqiiéncia de ajustes finos descritos na
secao 6.4.1, contendo a reducao por espelhamento, por centréide e o ajuste por

recomparacao sucessiva.

7.1.1 Adaptacoes e ajustes ao banco de dados

O protétipo utilizado pode ser pré-ajustado para um tipo de banco de dados, de
acordo com caracteristicas préprias como a distancia focal da camera, qualidade da

imagem, nivel de ruido e outros parametros.
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Figura 7.1: Protétipo do sistema automatico de deteccao de faces desenvolvido
em MATLAB (MATHWORKS, 2005). Sao aplicados em seqiiéncia, da esquerda
para a direita; em cima: Filtro de pele, filtro de maioria, operacao de fechamento,
preenchimento e remocao de pequenas areas, detector de bordas, localizador de
borda-pele, reducao dos pontos de borda-pele; em baixo: faces detectadas, redugao
por espelhamento, reducao por centréide e recomparagao sucessiva

O banco de dados FERET possui faces de tamanhos bastante variados, o que
representa um desafio para o sistema detector de faces, pois o aumento da faixa

de procura pela face pode ocasionar o aparecimento de falsos positivos, como
os mostrados em vermelho na figura 7.2. Verifica-se que o ajuste fino de redugao
por espelhamento, descrito na secao 6.4.1.1, eliminou um dos falsos positivos, mas
manteve o outro.

A distribuicao de tamanho de face no banco de dados FERET é mostrada na
figura 7.3, onde cada face é representada por um “4” na posicao que representa a

sua largura (em x) e a sua altura (em y).
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Reducéo por
espelhamento

Figura 7.2: Falso-positivos em vermelho, detectados devido ao aumento da faixa de
tamanho de procura pela face. Verifica-se que a reducao por espelhamento eliminou
um dos falso-positivos. (Em cores).

Conforme se percebe na figura 7.3, a distribuicao dos pontos tende a uma reta
em r = y, o que leva a conclusao que as faces frontais tendem a ser quadradas
(altura=largura), o que ja havia sido verificado no histograma da figura 6.17 na
se¢ao 6.2. Verifica-se também, que as faces estao distribuidas desde 100 x 100 até
300 x 300, uma variacao de 200%, que devera ser coberta pela faixa de procura pela
face, e possivelmente resultard em falsos positivos como os da figura 7.2, causando
uma provavel degradacao no desempenho do sistema. Dessa forma, propoe-se que
seja feito um ajuste para estimar o tamanho da face a partir da deteccao de pele,

descrito na secao que se segue.

7.1.1.1 Obtendo uma estimativa do tamanho da face

Para estimar o tamanho da face, possibilitando que esta seja encontrada mais rapi-
damente e que se minimize a deteccao de falsos positivos, propoe-se um sistema que
faca uso da deteccao de pontos de pele, ja empregada para detectar indicios da face
e guiar o sistema neural de detecgao.

Como a deteccao de pele e os filtros de fechamento e preenchimento ja fazem

parte do sistema de deteccao de indicios de face, descrito na se¢ao 6.1.1, o processo
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Figura 7.3: Distribui¢ao do tamanho da face no banco de dados FERET. Cada face
¢ representada por um “+” na posi¢do que representa a sua largura (em z) e a sua
altura (em y).

de estimativa de tamanho de face pode ser executado sem grandes prejuizos ao
desempenho do sistema. Para tanto, considera-se que a maior area conexa da pele
detectada na imagem corresponde a face.

Um exemplo do processo de estimativa do tamanho de face é mostrado na figura
7.4, onde a maior area conexa de pele é medida em numero de pixels. O valor
estimado para o tamanho de face Traceprop € calculado através da raiz quadrada da
drea, ou seja, considera-se que a face é quadrada de drea (Traceprop)?, cOmo mostrado

na equacao 7.1.

TFaceprob =V AreaMaior (71)
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Figura 7.4: Sistema de estimativa do tamanho da face. A partir da saida do filtro de
preenchimento e fechamento, escolhe-se a maior area presente na figura e considera-
se a face. A raiz quadrada da drea serd considerada o lado da face. (Em cores)

Obviamente, como a face corresponde ao menor retangulo que possui olhos, nariz
e boca, de acordo com a definicao na secao 1.2, a estimativa sera provavelmente maior
que a face, contendo partes conectadas como pescoco, orelhas, queixo e outras, como

se verifica na figura 7.4. Desta forma, propde-se um sistema que calcule os valores
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de procura minimo e maximo 1T7y; e Trray, respectivamente, baseado na estimativa

Traceprob € €m coeficientes ajustaveis como apry € aryr da equagao 7.2.

Tint = Traceprob - INT

Triv = Traceprob - AFIM (7.2)

No entanto, a estimativa Tpqeeprop pode ser afetada por uma iluminagao dema-
siadamente pequena ou oclusoes na face causadas por barba ou 6culos, tornando-a
pequena demais por nao cobrir a extensao da face. Também pode haver a influéncia
de partes desnudas ou do fundo avermelhado de cor de préxima a pele, que poderia
tornar a estimativa demasiadamente grande. A figura 7.5 mostra dois exemplos de
cada erro, na parte superior a estimativa é pequena demais, causada por iluminagao
insuficiente. Na parte inferior, o fundo possui cor proxima a pele, causando erro na
estimativa. A maior area conexa de pele detectada estd representada em azul.

Para evitar estimativas demasiadamente grandes ou pequenas, como as da figura
7.5, propoe-se que existam limites maximos e minimos, também ajustaveis. fazendo
com que Tpqeeprob €steja obrigatoriamente em uma faixa definida, como mostrado na

equacgao 7.3.

se TFaceprob < 6MIN entao TFaceprob = ﬁMIN
se TFaceprob > BMAX entao TFaceprob - BMAX (73)

(7.4)

Os valores de aprar, arny, Bvrn € Buax devem ser ajustados para cada banco de
dados de acordo com a distancia focal ou modelo da camera usada nos experimentos.
Propoe-se que este ajuste, para o banco de dados FERET, seja efetuado com o auxilio
de um algoritmo genético.

O algoritmo genético ajustara os valores das varidveis maximizando o nimero de
vezes em que o sistema de estimativa gerar valores de Trn; e Tryy que contenham,
no intervalo, o tamanho correto da face. Para impedir solugoes em que o tamanho
de busca, ou seja, a diferenca entre Trrps € Tiny, seja muito grande, este é limitado

em um valor determinado a cada experimento do sistema.
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Figura 7.5: Exemplos de erro na estimativa do tamanho da face, onde a maior area
conectada de pele, mostrada em azul, é considerada como face. Na parte superior a
pouca iluminacao gerou uma estimativa pequena demais. Na parte inferior o fundo
com cor semelhante a pele gerou uma estimativa grande demais. (Em cores)

O grafico na figura 7.6 mostra um conjunto de quatro experimentos executados
com tamanho de busca limitado em 90, 95, 100 e 120 pixels. Nota-se que a % de
acertos cresce conforme se aumenta o tamanho de busca, o que é esperado pois
logicamente torna-se mais facil estimar um valor dentro de uma faixa de tolerancia
maior. Como os testes preliminares mostraram que 91% das faces do banco de
dados FERET estao entre 125 e 250 pixels, ou seja, um tamanho de busca de 125
pixels, pode-se verificar, através da figura 7.6, que um tamanho de busca de apenas
120 consegue-se, com o emprego da estimativa do tamanho de face, colocar dentro
da faixa de procura cerca de 96% das imagens. Também se percebe, através da
figura 7.6, que um aumento na faixa de busca além de 120 pixels nao oferece ganho

significativo.
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Numero de acertos (%) x Tamanho da busca em pixels

98 T T T 7 T T 3

Nimero de acertos (%)

90 95 100 105 110 115 120 125 130
Tamanho da busca em pixels

Figura 7.6: Tamanho de busca em pixels por % de acertos do algoritmo genético
usado para ajustar as variaveis da estimativa do tamanho da face

As faces do segundo conjunto (segundo DVD-ROM) do FERET serao usadas
pelo algoritmo genético para ajustar as variaveis do estimador de tamanho de face,
deixando o primeiro conjunto (primeiro DVD-ROM) apenas para avaliagdo do de-
sempenho do sistema. Em uma implementacao comercial, propoe-se que esta fase
seja executada como um ajuste fino do sistema, tornando-o mais réapido e confiavel,
adaptando-o a distancia focal utilizada, iluminacao ambiente e ruido presente na
camera, pois estes podem modificar a deteccao de pele e por conseguinte a estima-
tiva.

Os valores encontrados pelo algoritmo genético, ao fim de pelo menos 100 geracoes,
normalmente nao diferem muito entre experimentos. Os resultados encontrados fi-
cam em torno de apry = 1.4616, ajy; = 0,7522, Byn = 102 e Byax = 220,
o que significa que apenas uma estimativa entre 102 e 220 sera considerada como
valida, caso nao esteja nesta faixa, sera considerada 102 caso seja menor e 220 caso
seja maior. Por exemplo, caso a estimativa seja 130, a procura sera efetuada entre
Ting = 98 (130 x 0,7522) e Trry = 190 (130 x 1,4616). A tabela 7.1.1.1 mostra
exemplos de calculo de Tiny e Trras.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Desenvolvimento e Avaliacao do Prototipo 131

Tabela 7.1: Exemplos do calculo de Tyy; e Trry, Faixa de procura pela definida
pela estimativa do tamanho da face.

Estimativa | Tinr | Triv Comentérios
50 77 149 | Estimativa menor que 37y = 102 - Foi ignorada,
100 77 149 T[N] = oyN] X 102 e TFIM = apim X 102
120 90 175
130 08 190 Tinr e Trig ‘SﬁO §alculados multiplicando a
estimativa pelos valores
180 135 263 aOpIv — 1.4616 AN — 0, 7522
200 150 292
250 165 | 322 | Estimativa maior que Byax = 220 - Foi ignorada,
450 165 322 TIN[ = arNJ X 220 e TF[M = aprpm X 220

7.2 Resultados usando o banco de dados FERET

O banco de dados FERET foi utilizado com base para a avaliagao do sistema de-
tector de faces, as secoes que se seguem descrevem suas caracteristicas e os critérios

utilizados para avaliacao automatica do sistema.

7.2.1 Caracteristicas do banco de dados FERET

O FERET ( “The Facial Recognition Technology”) foi inicialmente um plano de es-
tudo entre 1993 e 1997 patrocinado pelo “programa de desenvolvimento tecnolégico
antidrogas” da agéncia de defesa e pesquisa em projetos avancados dos Estados
Unidos “DARPA”. O objetivo principal do projeto era desenvolver um sistema de
reconhecimento de faces para apoio a inteligéncia e segurancga para uso policial.

O banco de dados de faces criado para uso no projeto FERET estd disponibili-
zado (FERET, 2005) desde 1998, tendo se tornado referéncia em diversos projetos
na area. Estao contidas cerca de 14051 fotografias com uma pessoa apenas, de 1119
diferentes individuos em varios angulos de pose e sujeitos a diversos tipos de ilu-
minagao e expressoes faciais. A partir de 2003, o banco de dados FERET passou
a disponibilizar imagens em cores, o que possibilita também avaliar o desempenho
dos sistemas de deteccao de indicios baseados em cores de pele.

Como o sistema descrito nesta dissertacao foi proposto para uso em faces frontais

coloridas, o banco de dados FERET fica reduzido a dois conjuntos, um com 1935
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figuras contidas no primeiro DVD-ROM, e outro com 703 figuras no segundo DVD-

ROM da distribuicao. As imagens contém apenas uma face cada e possuem 768 X

512 pixels. A figura 7.7 mostra alguns exemplos das imagens presentes no banco de
dados feret.

Figura 7.7: Exemplos de imagens presentes no banco de dados FERET. (Em cores)

7.2.2 Critérios automaticos de avaliacao da posicao da face

Para possibilitar uma avaliagao automaética, ou seja, sem que haja necessidade de
inspecao visual, todas as 2638 faces do banco de dados FERET (conjunto do DVD
1 e 2) tiveram a face marcada manualmente, seguindo a defini¢ao da se¢ao 1.2, ou
seja, o menor retangulo que corta os olhos nariz e boca de um individuo. A figura
7.8 mostra mais quatro exemplos de faces do banco de dados, que tiveram a face
marcada manualmente, representado pelo retangulo em azul.

A comparacao entre a marcacgao feita pelo sistema automatico proposto e a
marcacao manual serd base para a avaliacao do sistema. No entanto, havera ne-
cessidade de um critério objetivo para comparacao entre as duas marcagoes, pois na
maioria das vezes havera uma diferenca entre estas.

Para definir este critério, propoe-se que sejam calculadas duas variaveis de ava-
liacao. Uma das variaveis, denominada acerto, define a porcentagem de area co-
mum entre a face marcada pelo sistema e a face marcada manualmente, ou seja,
um acerto = 0.8 indica que a marcacgao do sistema cobre 80% da drea da marcacao

manual.
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Figura 7.8: Exemplos de imagens presentes no banco de dados FERET, com faces
marcadas manualmente em azul. (Em cores)

Para que o sistema seja penalizado caso encontre faces muito maiores que a
marcacao manual, outra variavel é definida como a porcentagem de area em excesso
a marcacao manual. Esta variavel, denominada amais, também indica a qualidade
da marcacao, pois um valor alto de amais indica que a face detectada é muito maior
que a marcada.

Por exemplo, caso uma marcagao obtida pelo sistema seja avaliada com os valores
de acerto = 0.9 e amais = 0.1, indica que 90% da drea marcada manualmente foi
coberta pelo sistema e houve um acréscimo de 10% da area marcada manualmente
na area marcada pelo sistema.

A figura 7.9 mostra seis exemplos de marcagao automética executada pelo sis-
tema, mostrado em amarelo, comparados com a marcacao manual, em azul. Os
valores de acerto e amais sao mostrados na parte superior de cada imagem do banco
de dados FERET. O valor mostrado em amarelo acima da marcacao automatica da
face representa o indice de confianca, descrito na secao 6.4.1.3.

Para obter uma avaliacao que represente um critério visual, propoe-se que as
marcacoes feitas pelo sistema e as feitas manualmente sejam submetidas a uma
avaliacao visual. Na figura 7.9, por exemplo, as marcagoes 1, 2, 3 e 6 sao consideradas
corretas enquanto as marcacoes 4 e 5 sao consideradas incorretas, pois a area de

acerto é pequena demais.
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acerto = 0.7819 acerto =1 acerto = 0.85857
amais = 0.027925 amais = 0.35035 arpais =0.23917

0.99732
0.99463

acerto = 0.61575 acerto = 0.20379 acerto=1

amais =0 amais = 0.39786 amais = 0.96612

BT
s 3

099476, 0.99964

Figura 7.9: Exemplos do calculo de acerto e amais em imagens do banco de da-
dos FERET testadas pelo sistema. O calculo das varidveis é feito comparando a
marcagao automatica feita pelo sistema (em amarelo) e manual (em azul). O nimero
na parte superior da detecgao correta representa o indice de confianga, como descrito
na segao 6.4.1.2. (Em cores)

Depois que as marcacoes de todos os faces do banco de dados FERET sao avalia-
das visualmente, propoe-se um sistema automatico de validagao que se baseia neste

critério. A face sera considerada correta se o valor de acerto for maior que um de-
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terminado limiar a0 € se 0 valor de amais for menor que um limiar Bg,qis. Os
valores destes limiares, representados na equacao 7.5, serao escolhidos de forma a

maximizar a semelhanca com a avaliagao visual.

acerto > Quueerio

amais < Bamais (7.5)

Propoe-se que a escolha de aueerto € Bamais S€ja feita com o emprego de um
algoritmo genético, onde cada individuo de uma populacao seja relacionado aos
dois limiares, e a fungao objetivo seja minimizar o somatorio dos erros quadraticos
entre uma matriz de marcacoes feitas manualmente, e a executada com o critério da
equacao 7.5.

Apos executado o algoritmo genético, a melhor solugao, que possibilita uma
semelhanca de 96% com o critério visual, tem os valores de (geerto € Bamais ajustados
para 0,7 e 1,5 respectivamente, como mostrado na equacao 7.6. Este passara a ser
o critério automatico utilizado para avaliar uma marcacao de face feita sistema, ou
seja, a face marcada automaticamente serd considerada correta em relagao a uma
marcada manualmente caso a drea comum seja maior que 70% e a drea excedente

nao seja maior que 1,5 vezes a area da face marcada manualmente.

acerto > 0,7
amais < 1,5 (7.6)

7.2.3 Avaliagao de desempenho usando o banco de dados FERET

A avaliacdo do sistema serd executada usando-se o primeiro conjunto (primeiro
DVD-ROM) do banco de dados FERET, visto que o segundo conjunto foi utilizado
para ajustar os parametros de estimativa de face.

Cada teste completo, que procura faces em 1935 figuras de tamanho 768 x 512
pixels, finaliza em torno 6 horas em um computador com processador Intel Pentium

4 com freqiiéncia de clock de 2.3GHz, uma média de 16s por figura.
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Foram executados 8 testes completos, onde diversos parametros do sistema foram
ajustados buscando o melhor desempenho. A tabela 7.2 mostra as configuragoes dos
testes executados, em que a avaliagao do campo “% Acertos” foi efetuada segundo

o critério automatico da equagao 7.6.

Tabela 7.2: Configuracao dos diversos parametros do sistema e avaliacao dos testes
executados no banco de dados FERET

Numero do Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
TrnT 125 | 100 | 125 | 125 | VAR | VAR | VAR | VAR
Trrv 250 | 250 | 300 | 300 | VAR | VAR | VAR | VAR
Passo 10 10 5 5 5 5 5) 3

Largura da faixa de
reducao de pontos
Numero de Faces na
redugao por centréide
Nivel de recomparacoes

3 3 2 2 2 2 1 1

10 10 10 20 10 20 20 20

Sucessivas
Reducao por - . - . . . . .
nao | ndo | ndo | ndo | nao | sim | sim | sim
Espelhamento
% Acertos 70,1 | 77,7 | 77,5 755 | 79,4 | 88,8 | 93,3 | 95,6

7

Na tabela 7.2, os valores de “I7n;”, “Trrn” e “Passo” sao, respectivamente,
os tamanhos inicial, final e o passo incremental da faixa de procura pela face, que
se torna variavel a partir do teste 5, pois a partir deste empregou-se o sistema
de estimativa de face descrito na secao 7.1.1.1. “Largura da faixa de reducao de
pontos” refere-se ao tamanho de cada divisao no algoritmo de redugao de pontos de
borda-pele, descrito na secao 6.2.1. O “ntmero de faces na reducao por centréide”,
descrita na secao 6.4.1.2, indica o nimero minimo de vizinhos de centréide que uma
detecgao devera possuir para nao ser desconsiderada pelo sistema, enquanto o “nivel
de recomparagoes sucessivas” indica o numero de pixels que serd usado na busca
gulosa do ajuste de recomparacgao sucessiva, descrito na secao 6.4.1.3. O ajuste fino
de “Reducao por Espelhamento” foi habilitado apenas apds o teste 5, com o objetivo
de reduzir o nimero de falsos positivos, como descrito na secao 6.4.1.1.

Através da avaliacao de “% Acertos” na tabela 7.2, pode-se perceber que hd uma

melhoria no desempenho do sistema com a diminuicao tanto da largura na reducao

de pontos como do passo incremental, que tornam o sistema mais preciso na busca
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pela face, mas em contrapartida ampliam o nimero de sub-imagens candidatas a
face e por conseguinte causam um pequeno aumento no tempo de busca.

Com o aumento da precisao, uso de “Reducao por Espelhamento”, e desconsi-
derando detecgoes com menos de 20 vizinhos de centréide, obteve-se, no teste de
numero 8, um desempenho de 95,6%. A figura 7.10 mostra 8 exemplos de detecgoes
corretas obtidas no teste 8, onde o niimero acima do retangulo que demarca a de-
teccao € o indice de confianca atribuido pela rede neural, conforme exposto na secao
6.4.1.2.

f 0.99901 & ' 5 0.99915 : e
& 0.99916 | : 0:93012"

0.99969

Figura 7.10: 8 exemplos de deteccoes corretas feitas pelo sistema do teste 8 da tabela
7.2. O numero acima do retangulo que demarca a deteccao representa o indice de
confianga atribuido pela rede neural, conforme exposto na segao 6.4.1.2. (Em cores)

A figura 7.11 mostra algumas detecgoes incorretas feitas pelo sistema do teste
8, causados principalmente por erros na estimativa do tamanho da face, problemas

de iluminagao e presenca de 6culos. Vale salientar que como os pontos de teste sao
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escolhidos de forma aleatéria pelo algoritmo de reducao, uma repeticao na busca

pela face nas imagens da figura 7.11 muitas vezes resulta em acerto.

0.99065

¥ 0.90502

0.95293

Figura 7.11: 8 exemplos de deteccoes incorretas feitas pelo sistema do teste 8 da
tabela 7.2. O nimero acima do retangulo que demarca a deteccao representa o
indice de confianca atribuido pela rede neural, conforme exposto na secao 6.4.1.2.
(Em cores)

Na secao 8.1 faz-se uma andlise comparativa entre o desempenho do sistema

proposto nesta dissertacao e o reportado em varios trabalhos, usando-se o mesmo
banco de dados FERET.

7.3 Resultados usando uma WebCam

Uma modificacao no sistema proposto na secao 6.3 pode ser efetuada para ser apli-

cada em um sistema de video, como o disponibilizado por uma camera tipo WebCam.
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Neste caso, o sistema necessita ser rapido o suficiente para perder o minimo de
imagens (frames) de video disponiveis durante a localizacao da face. Para isso, uma
série de modificacoes sao propostas.

No detector de pele, a equalizacao de histograma e os filtros de preenchimento,
maioria e fechamento, descritos na secao 6.1.1, sao desligados. Isto faz com que haja
necessidade de uma boa iluminacgao, pois estes processos nao estarao disponiveis para
compensar eventuais variagoes.

Para a deteccao dos pontos de borda-pele, a deteccao de bordas é efetuada
por um operador prewitt, que possui implementacao mais rapida que o operador
canny, embora possa nao detectar bordas corretamente em uma imagem ruidosa
(GONZALEZ e WOODS, 1992).

Usando uma faixa de tamanho desde faces a 50 centimetros até 1,5 metros de
distancia da camera, as mudancas no sistema podem permitir que a localizacao de
faces seja efetuada em aproximadamente 1s, em um computador com processador
Intel Pentium 4 2.3GHz.

Apés uma localizacao de face com sucesso em um frame disponibilizado pela
camera, o proximo frame nao necessita ter todos os pontos de borda-pele novamente
checados, a posicao de face encontrada no frame anterior é verificada novamente em
um frame atual para certificar-se que ainda é valida, o que pode ser efetuado em
menos de 0,1s.

Para que pequenas variagoes na posicao da face possam ser acompanhadas sem
a necessidade de procurar faces frame a frame em toda a imagem, propoe-se que o
ajuste fino de recomparacao sucessiva, como descrito na secao 6.4.1.3 seja executado,
procurando a melhor posi¢ao da face no frame atual a partir da posicao encontrada
no frame anterior. Caso a posicao da face encontrada no frame anterior nao seja
mais considerada face no frame atual, a localizacao completa é novamente efetuada.

A figura 7.12 mostra um exemplo de acompanhamento da posicao da face. No
primeiro frame, na parte superior esquerda, toda o processo foi executado, enquanto
nos frames subseqiientes apenas o ajuste de recomparacao sucessiva foi suficiente
para acompanhar as mudancas na posicao da face.

A figura 7.13 mostra a resisténcia que possui o sistema a detectar faces rotaci-
onadas. Nota-se que mesmo até cerca de 30° de rotagao, para esquerda ou para a

direita, a face continua sendo detectada.
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0.99858 0.99951

0.99998 0.99988

E

Figura 7.12: Exemplos do acompanhamento da posicao da face com o uso do ajuste
de recomparagao sucessiva. (Em cores)

0.99986.

Figura 7.13: Teste mostrando a resisténcia do sistema a rotagao da face. (Em cores)
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Variagoes de expressao também nao influenciam a detecgao de faces, como mos-

trado na 7.14, incluindo o caso onde os olhos estao fechados.

Figura 7.14: Exemplos de acompanhamento da posicao da face com varias mudangas
de expressao. (Em cores)

Outro exemplo de acompanhamento da posicao da face é mostrado na figura
7.15. Neste caso houve um erro causado por um movimento brusco, seguido de
uma deteccao incorreta (figura central da parte inferior). No entanto, no frame

subseqiiente a face foi novamente detectada.

7.4 Resultados usando imagens com mais de uma face

A deteccao de face em mais figuras contendo mais de uma pessoa nao é tao confiavel
como a deteccao de faces em video (se¢ao 7.3) ou em imagens do banco de dados
FERET contendo apenas uma pessoa (segao 7.2).

Esta dificuldade é principalmente causada por nao haver normalizagdao quanto a
posi¢cao ou tamanho da face, iluminagao ou qualidade. Dessa forma, detectar faces
sem qualquer restricao ainda representa um desafio computacional.

No entanto, se pelo menos uma estimativa do tamanho da face for definida pelo

usuario, o sistema tem condigoes de apresentar resultados bastante expressivos.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Desenvolvimento e Avaliacao do Protétipo 142

0.99964

0.99809 % 0.98336

099945 *

0.987218

, 4 /

Figura 7.15: Exemplos do acompanhamento da posicao da face onde ocorreu um
erro de detecgao. (Em cores)

A figura 7.16, da selecao feminina de handebol, mostra um exemplo de deteccao
de multiplas faces, em que também existem miultiplas escalas. A busca por faces
foi efetuada desde 20 e 30 x 30 pixels de tamanho. No caso desta figura, a redugao
de pontos foi desligada, ou seja, todos os pontos de borda-pele sao verificados. Isto
foi feito pois a figura contém muitas faces e o tamanho da face é pequeno, qualquer
ponto perdido pode significar uma face detectada a menos.

Pode-se notar na figura 7.16 que a maioria das faces foi detectada. Houve apenas
um falso positivo completamente incorreto, ou seja, que nao estd na superficie da
face, localizado na primeira fila, parte inferior, quarta jogadora. As faces na parte
superior nao puderam ser detectadas pois a baixa iluminacao nao permitiu que estes
pontos serem incluidos como pele e posteriormente como borda-pele.

A figura 7.17, do time do Flamengo do Rio de Janeiro de 2001, mostra outro
desafio ao sistema. Também nesta simulacao foi desligado o sistema de reducao de
pontos. As faces estao também entre 20 e 30 x 30 pixels. Note que a iluminagao

ambiente é forte demais, tornando mais dificil a deteccao de pele.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Desenvolvimento e Avaliacao do Prototipo 143

Figura 7.16: Exemplo de deteccao de multiplas faces. Selecao feminina de handebol
no pan-americano de 2003 (disponivel em http://www.photoegrafia.com.br/). A
maioria das faces foi encontrada. Um falso-positivo totalmente incorreto, na primeira
fila, quarta jogadora. Deteccao efetuada entre 20 e 30 x 30 pixels de tamanho. (Em
cores)

Também desta vez, na figura 7.17, a maioria das faces foi detectada. Ocorreram
dois falso-positivos completamente incorretos, nas pernas de dois jogadores, erro
causado pela rede neural, pois estes pontos representam pele e possuem bordas.
Note que em duas detecgbes incorretas a confiabilidade da detec¢ao é baixa (valor
mostrado em amarelo na parte superior da detecgao), mostrando que o sistema pode
estimar que a deteccao possivelmente nao resultou em face.

A figura 7.18 mostra um exemplo de grande complexidade, da foto de campeao
do time do Flamengo do Rio de Janeiro de 2004. Ha a presenca de intimeras faces,
algumas em posicao nao frontal. A cor vermelha da camisa reflete este matiz para

varias direcoes da foto, trazendo algumas dificuldades no detector de pele. Também
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Figura 7.17: Exemplo de deteccao de multiplas faces. Time do Flamengo do Rio
de Janeiro de 2001 (disponivel em http://www.cmrevolution.com.br/). Iuminacao
forte demais. A maioria das faces foi encontrada. Dois falso-positivos completamente
incorretos, nas pernas de dois jogadores. Detecgao efetuada entre 20 e 30 x 30 pixels
de tamanho. (Em cores)

desta vez nao foi utilizada a reducao de pontos e as faces foram procuradas entre 20
e 30 x 30 pixels.

O resultado da figura 7.18 pode ser considerado muito bom em face a dificuldade
imposta ao sistema, quase todas as faces foram encontradas. Apenas quatro falso-
positivos completamente incorretos foram encontrados, um na quarta crianga da
esquerda para a direita da parte inferior, outro na mao do penultimo jogador que
segura uma crianca, e dois nas pernas das criancas da parte inferior esquerda da

imagem.

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho


http://www.cmrevolution.com.br/

Desenvolvimento e Avaliacao do Prototipo 145
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Figura 7.18: Exemplo de deteccao de multiplas faces. Time do Flamengo do Rio
de Janeiro campeao Carioca de 2004 (disponivel em http://lancenet.ig.com.br/).
Grande complexidade e presenca de varias faces, algumas nao frontais. Quatro
falso-positivos completamente incorretos. Deteccao efetuada entre 20 e 30 x 30
pixels de tamanho. (Em cores)

A figura 7.19 mostra que o sistema nao responde bem a oclusao facial, da foto de
formatura do curso de Matematica da UESC (Universidade de Sao Carlos). Nao foi
possivel detectar as faces dos formandos da fila de tras, pois além de quatro destes
estarem ocultos a iluminacao em todos estd muito deficitaria.

A figura 7.20 mostra um exemplo em que foi possivel aplicar a redugao de pontos,
garantindo uma melhor eficiencia computacional, gracas ao fato de que as fotos
possuem faces maiores. Neste caso, empregou-se a clusterizacao para impedir que a

reducao de pontos dé preferéncia a algum conjunto de pontos de borda-pele, como
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Figura 7.19: Exemplo de deteccao de miiltiplas faces com oclusao facial. Foto da
Formatura 2003.2 do Curso de Matematica da UESC (Universidade Estadual de
Santa Cruz) (disponivel em http://www.uesc.br/). Perdeu-se uma face por pro-
blemas de iluminacao além das que estao parcialmente ocultas. Deteccao efetuada
entre 20 e 30 x 30 pixels de tamanho. (Em cores)

descrito na secao 6.2.1. O numero de clusters desta simulacao foi definido em 10, e
as faces sao procuradas desde 35 até 70 x 70 pixels.

O resultado da 7.20 pode ser considerado bom pois a andlise da figura foi finali-
zada em torno de 6 segundos, em um Pentium 4 2.26GHz, enquanto a andlise sem
reducao de pontos pode necessitar de até 1 minuto. Apenas um falso-positivo foi
encontrado, possivelmente devido a camisa cor de pele.

Finalmente, a figura 7.21 mostra quatro exemplos de figuras onde a procura de
face foi efetuada com a mesma configuragao do exemplo da figura 7.20, ou seja, faces

entre 35 até 70 x 70 pixels e 10 clusters na reducao de pontos.
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0.91936

0.99997

Figura 7.20: Exemplo de deteccao de multiplas faces. Adriano e seu pai Antonio.
Nesta foto foi possivel aplicar o algoritmo de reducao de pontos. Um falso-positivo
devido a cor de pele da camisa. Foi aplicada a reducao de pontos, o nimero de
clusters foi definido em 10, e as faces sao procuradas desde 35 até 70 x 70 pixels.
(Em cores)

O resultado do teste na figura 7.21 pode ser considerado bom, pois com a mesma
configuracao detectou-se diversos tamanhos, enquadramentos e posicoes de face.
Dois falso-positivos encontrados, na figura superior esquerda na camisa que possui
cor proxima a pele e na figura inferior direita na abertura do vestido da atriz. Apenas

uma face nao foi detectada.
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Figura 7.21: Exemplo de deteccao de miultiplas faces. Apenas dois falso-positivos
encontrados e uma face nao foi detectada. Foi aplicada a reducao de pontos, o
nimero de clusters foi definido em 10, e as faces sao procuradas desde 35 até 70 x 70
pixels. (Em cores)
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8 Conclusoes Finais

Neste capitulo sao apresentadas as principais conclusoes sobre o funcionamento e
desempenho do sistema detector de faces descrito nesta dissertacao. E feita uma
comparacao com outros trabalhos na area, onde é efetuada uma analise critica com-

parativa.

8.1 Conclusoes sobre o sistema de localizacao de faces

A tabela 8.1 mostra uma comparagao de desempenho entre o detector de faces
proposto nesta dissertacao e os outros detectores encontrados na literatura, que
também efetuaram seus testes usando o banco de dados FERET. O desempenho
de todos os trabalhos é bem préximo, mas a comparacao nao se faz justa, pois os
critérios de deteccao empregados na maioria dos trabalhos da tabela 8.1 nao esta

totalmente descrita, ou sao menos restritivos que os usados nesta dissertacao.

Tabela 8.1: Comparacao dos métodos Usando o banco de dados FERET.

Comparagao de métodos Técnica empregada % de acertos
, . . Redes neurais para

Método proposto nesta dissertagao deteccio de pele e faces 95,6%
(MOGHADDAM e PENTLAND, 1997) | “tutofaces (descrito na 97.0%

segao 2.3.2)

Caracteristicas extraidas

(TAKACS e WECHSLER, 1995) por uma filtro gaussiano e 95.3%

heuristicas
(HUANG e GUTTA et al., 1996) Arvores de decisao 96%
(ROWLEY e BALUJA et al., 1998h) Redes neurais para 97.8%

deteccao de face

Em (MOGHADDAM e PENTLAND, 1997) néo esta claro qual o critério para
considerar a deteccao como vélida, mas a deteccao efetuada inclui toda a cabeca do
individuo, o que resultaria em um valor bem maior da varidvel amazs, portanto um
critério bem menos restritivo. A figura 8.1 mostra um exemplo de deteccao feita
por (MOGHADDAM e PENTLAND, 1997), em branco, em contraste com a mais

refinada deteccao proposta nesta dissertagao.
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Figura 8.1: Exemplo de detecgao efetuada por (MOGHADDAM e PENTLAND,
1997) (tracejado), que possui um critério menos restritivo, e da detecgao efetuada
por esta dissertacao (linha continua amarela). (Em cores)

Em (TAKACS e WECHSLER, 1995) também nio hé uma boa definicio sobre
o critério utilizado, mas pode-se verifica-lo com a andlise de duas de suas deteccoes
mostradas na figura 8.2. A figura completa representa a deteccao segundo (TAKACS
e WECHSLER, 1995) e o retangulo amarelo uma detecgao considerada correta pelo
critério desta dissertacao.

Nota-se na figura 8.2 que o trabalho de (TAKACS e WECHSLER, 1995) se limita
a detectar toda a cabeca, e nao apenas a face. Pelo critério de deteccao usada por
(TAKACS e WECHSLER, 1995), a cabega detectada deve preencher pelo menos
80% da drea “real” tomada como referéncia, embora nao exista nenhuma definigao
para a medicao desta referéncia, esta é certamente maior que duas vezes a definicao
de face desta dissertacao, tornando o critério bem menos restritivo, e os resultados
nao tao confiaveis.

Em (HUANG e GUTTA et al., 1996), ndo parece existir preocupagao com os
limites laterais e inferiores do enquadramento da deteccao, apenas com o limite
superior, que devera estar abaixo da linha do cabelo. No entanto, para uma detecgao

ser aceita, os olhos, a boca e o nariz devem estar no quadro de deteccao.
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Figura 8.2: Dois exemplos de detecgao correta de faces segundo (TAKACS e WE-
CHSLER, 1995). A figura completa representa a detecgao do trabalho e em amarelo
a deteccao proposta por esta dissertacao. (Em cores)

Se a deteccao de faces nao for restritiva, ou seja, limitar-se apenas a detectar
toda a cabega sem qualquer melhor posicionamento, nao existirao critérios que ga-
rantam que apenas a face estard na area delimitada. Neste caso, os sistemas de
reconhecimento, tanto os baseados na informacao da imagem, como o método de
Autofaces (se¢do 2.3.2), quanto os baseados em caracteristicas extraidas pela trans-
formada de Gabor, (secao 2.3.1), terdo mais dificuldades para efetuar o processo de
reconhecimento.

No caso dos trabalhos baseados em autofaces, a localizacao dos olhos deve ser
efetuada para que seja possivel o alinhamento e posterior projecao no espaco de au-
tofaces (PENTLAND e MOGHADDAM et al., 1994). Se a drea delimitada for muito
maior que a face, como acontece em (HUANG e GUTTA et al., 1996), (TAKACS e
WECHSLER, 1995) e (MOGHADDAM e PENTLAND, 1997), um método complexo
de localizacao do olhos sera necessario, talvez tao complexo como o que identifica
faces.

No entanto, se o menor retangulo que envolve olhos, nariz e boca estiver dis-
ponivel, métodos simples como os expostos em (MOUTINHO e THOME, 2003)
podem ser usados para detectar estes padroes, possibilitando o preciso alinhamento
requerido pela técnica de autofaces.

O trabalho mais relevante na drea de deteccao de faces ¢ (ROWLEY e KANADE,

1999), que também emprega redes neurais para efetuar a localizacao da face. No en-
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tanto, nao é aplicado nenhum método para localizar indicios de face, apenas algumas
heuristicas para diminuicao do espaco de busca.

Os critérios de validagao de face usados em (ROWLEY e KANADE, 1999) sao tao
restritivos quanto os usados nesta dissertacao. No entanto, o teste em (ROWLEY e
KANADE, 1999) foi feito em apenas um subconjunto de 1001 figuras do banco de
dados FERET, nao sendo informados quais critérios de separacao foram utilizados.

Um grande problema no algoritmo proposto por (ROWLEY e KANADE, 1999)
é que este nao emprega uma reducao significativa no espaco de busca. Como nao hé
deteccao de pele, as figuras sao utilizadas em niveis de cinza, sendo necessario uma
média de 250000 janelas para efetuar uma deteccao em uma figura de 320 x 240.
Isto significa que a figura original sera cortada em 250000 janelas para posterior
pré-processamento e verificacao com a rede neural artificial.

O algoritmo proposto nesta dissertagao necessita apenas de 5000 janelas para
cada figura que possui mais do que o dobro do tamanho (768 x 512), devido ao uso
do sistema de deteccao de indicios de face, que diminui o espaco de busca. Consi-
derando que nas simulagoes efetuadas o tempo necessario para concluir a etapa de
deteccao de indicios é praticamente o mesmo que para concluir a etapa de deteccao
de faces propriamente dita, pode-se considerar o algoritmo aqui proposto equiva-
lente ao tempo de 10000 janelas, ou seja, pelo menos 25 vezes mais rapido, tendo

desempenho bastante semelhante, como ja mostrado na tabela 8.1.

8.2 Conclusao sobre as contribuicoes desta dissertacao

Algumas das técnicas e métodos aqui apresentados podem ser consideradas contri-
buigoes deixadas por esta dissertagao, tendo possiveis aplicagoes mesmo nao relativas
a deteccao de faces.

O sistema detector de pele, por exemplo, pode ser considerado individualmente
uma contribuicao. O seu bom desempenho, sendo capaz de separar corretamente
95% dos pontos de um banco de dados de mais de 39 milhdes de pontos, o faz
confidvel para ser aplicado em outros sistemas na area de visao computacional, como
detectores de movimento sensiveis a pele humana, ou mesmo sistemas de controle

inteligente de conteudo adulto, normalmente verificado por heuristicas a partir da
deteccao de pele (ZHENG e DAOUDI et al., 2000).
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Outra contribuigao é a adaptagao da técnica de projecao poligonal, que anteri-
ormente estava disponivel apenas para imagens binarias. Este método de extragao
de caracteristicas, com as modificagoes propostas nesta dissertagao, podera ser apli-
cado a qualquer outro banco de dados de imagens em que a conversao para binario
nao seja possivel, tendo possiveis aplicacoes mesmo nao relacionadas a deteccao de
faces.

A implementacao do sistema detector de faces em Matlab (MATHWORKS, 2005)
também pode ser considerada uma contribuicao desta pesquisa, pois muitas das
funcoes nativas do Matlab foram modificadas para se tornarem computacionalmente
mais rapidas. Estas rotinas modificadas possuem o sufixo “fast”, e podem ser en-
contradas no CD que acompanha este volume, a exce¢ao da rotina 8 (histeqfast.m),
que esta também descrita no apéndice desta dissertacao.

Dentro da area de deteccao facial, o detector de indicios formado pelo detector de
pele e bordas também pode ser considerado uma contribuicao, pois a sua aplicagao
pode permitir a diminuicao do espaco de busca pela face, e em ambientes de fundo
controlado, até mesmo permitir a deteccao da face. Trabalhos futuros que visem
detectar faces nao frontais ou rotacionadas podem empregar outros métodos para
efetuar a detecgao, mas utilizar o mesmo detector de indicios, pois as caracteristicas

deste permitem diminuir o espaco de busca mesmo em diferentes poses.

8.3 Consideracoes finais e trabalhos futuros

Esta dissertacao propos um sistema de deteccao de faces que possui bom desempenho
sobre o banco de dados FERET, cujas faces contém diversas variagoes de tamanho,
posicao, raga e expressao facial (FERET, 2005).

O bom desempenho do sistema, em conjunto com as restrigoes impostas a cor-
reta localizagdo da face (varidveis amais e acerto), mostra que a deteccao de faces
aqui proposta esta adaptada a qualquer processo de reconhecimento que necessite
de prévio alinhamento, como Autofaces ou extracao de caracteristicas usando trans-
formada de Gabor.

O funcionamento em video, mesmo com a baixa qualidade de uma camera tipo
webcam, pode ser considerado bom, pois o sistema, com as modificagoes propos-
tas na secao 7.3, possui capacidade de acompanhar pequenos movimentos da face,

enquadrando-se na motivacao de ser usado para possibilitar comunicagoes em sis-
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temas de video comprimido, que podem usar a localizacao da face para transmitir
apenas esta parte do video com qualidade, diminuindo a banda requerida para video
conferéncia.

Ainda sobre o funcionamento em video, a validagao da posicao da face obtida em
diversos frames consecutivos pode ser usada para garantir e aumentar a confiabili-
dade tanto da deteccao de face quanto de um sistema de reconhecimento, mostrando
que a deteccao aqui proposta pode ser escalonavel para qualquer nivel de qualidade
x velocidade.

A secao 7.4 mostrou que o sistema de deteccao de faces também possui capaci-
dade de detectar multiplas faces, embora ainda seja necessario algum tipo de esti-
mativa do tamanho da face, sem a qual o sistema tende a encontrar alguns poucos
falso-positivos.

Para concluir, o desafio de encontrar multiplas faces em qualquer escala e pose
ainda se encontra em aberto, no entanto este trabalho oferece uma opg¢ao compu-
tacional viavel para a deteccao de faces frontais, com leves rotacoes ou inclinacoes,

em uma variacao de escala relativamente grande.

8.4 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro propoem-se melhorias na deteccao de multiplas faces, para
que, por exemplo, o sistema torne-se capaz de estimar o tamanho da face a ser
procurada, possibilitando assim o bom desempenho computacional necessario para
uso em sistemas de catdlogo, além diminuir o nimero de faces detectadas como
falso-positivos.

Uma implementacao futura em uma linguagem de alto desempenho também
deve ser considerada, incluindo a possibilidade de efetuar parte do processamento
em hardware, para tornar a deteccao de faces mais rapida e confidvel para aplicagoes
em sistemas de video em tempo real.

Outro trabalho futuro é verificar um possivel ganho de desempenho para o sis-
tema detector de faces com a implementacao paralela dos sub-mddulos do sistema.
Sabe-se que uma rede neural MLP possui uma arquitetura que torna possivel sua
implementagao paralela (HAYKIN, 1994), viabilizando certamente uma melhoria
no desempenho tanto no detector de pele quanto na deteccao de faces propriamente
dita.
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O tempo de resposta do sistema pode também ser diminuido caso outros sub-
modulos sejam implementados em paralelo. Por exemplo, a deteccao de indicios
possui dois processos independentes, o filtro de bordas e de pele, que podem ser
executados de forma simultanea em dois processadores separados.

Finalmente, o reconhecimento de faces constitui o mais importante trabalho
futuro, cuja tarefa sera encontrar a identidade da face previamente detectada pelo
sistema aqui proposto. Em todos os sistemas de reconhecimento de faces pesquisados
existe a preocupacao, ou mesmo a necessidade, em delimitar corretamente a face
antes que se extraia caracteristicas que a representem, o que torna a correta deteccao

da face um aspecto primordial de qualquer sistema de reconhecimento de faces.
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Apéndice de rotinas do MATLAB

Este apéndice destina-se a descrever as mais importantes rotinas que implementam

os modulos do sistema detector de faces. Estas rotinas foram desenvolvidos em
MATLAB versao 7.0.4.365 (R14) com Service Pack 2.

Os comentérios, representados pelo delimitador %, estao em verde, e descrevem

o funcionamento e sintaxe da rotina.

Indice de rotinas do MATLAB

1 checkbordapelem . . . . . . . .. ... o 156
2 checkskinm . . . . . .. .. 157
3 corriglum.m . . . . . . .. L 158
4 faceproject.m . . . . ... 159
5 fastcubem . . ... 160
6  fastrootcube.m . . .. ..o 161
7 histeqcolorm . . . .. ..o 161
8 histeqfast.m . . . . . . ... 162
9 lab2rgb.m . . . . ..o 162
10 metminquad.m . . . ... 164
11 ovalm . . . . .. 164
12 pulapontosclust.m . . . . . . . . ... 165
13 reduzirnetflipretang.m . . . . .. .. oL 166
14 reduzirnetretang.m . . . . ... ..o 166
15 rgb2labm . . ..o 168
16 rgblabelm . . . . . ..o 169
17  reshapeimg2net.m . . . . . . . .. ..o 171
18  tiraareas.m . . . .. ..o 172
19  variacoesmaismenos.m . . . . . ... 172
Rotina 1: checkbordapele.m
1 function mask = checkbordapele(netskin ,img,lim ,tamquadini) ;

2

3 % Executa a deteccao de indicios (borda-pele) conforme
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CoO J O Ut i~

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

0 O Ui W N

— e e
= W NN = O o

% descrito na secao 6.1.

% mask = checkbordapele(netskin,img,lim,tamquadini);
% mask é a imagem contendo os pontos de borda-pele em branco e todo
% resto em preto. netskin é a rede neural que detecta pele. lim é o valor

% minimo de saida da rede neural que se considera pele e tamquadini é o valor
% da menor face que se espera detectar, para ser usado na remocao de pequenas

% areas.

% pontos de pele
entradaskin = checkskin(netskin , histeqcolor (img) ,lim);

% filtro de maioria
entradaskin = bwmorph(entradaskin ,’majority >,100) ;

% filtro de fechamento
entradaskin = imclose (entradaskin ,ones(20,20));

% filtro de preenchimento
entradaskin = imfill (entradaskin ,’holes’);

% remocao de pequenas areas
entradaskin = tiraareas (entradaskin ,0.01%tamquadini.”2);

entradaedge = edge(rgb2gray (img)); % bordas

mask = entradaedge.xentradaskin; % borda-pele

Rotina 2: checkskin.m

function mask = checkskin (net,img, limiar);
% Fungao que executa a detecgao de pele (apenas aplicacao da RNA).

% mask = checkskin(net,img,limiar);

% mask contém a imagem de méascara que possui ”1”para pele e ”0”para nao-pele

% net é a rede neural
% limiar o limiar da rede que é considerado pele (0.5 default)
% img é a imagem RGB.

x = size (img,1);
y = size (img,2) ;
imgec = reshapeimg2net (img) ;
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15 saida = simfast(net,imgc);
16

17 [m,mask]| = max(saida);

18

19 pos = find (m < limiar);

20

21  mask(pos) = 0;

22

23  mask = (mask = 1);

24

25 mask = reshape (mask,x,y);

Rotina 3: corriglum.m

1 function saida = corriglum (entrada)
2
3 % Corrige iluminagao da entrada, assim como descrito
4 % na secao 6.3.2.1.
5
6 % saida = corriglum(entrada)
7 % entrada é a pequena imagem de face ou nao-face (19 x 19)
8 % e saida é a entrada com correcao de iluminagao aplicada.
9
10 lin = 1:19;
11
12 mediacol = sum(entrada) /19; % Média das colunas
13
14 % al e a2 sao os coeficientes do método dos minimos quadrados.
15 [al,a2] = metminquad(mediacol);
16
17  mediacol = sum(entrada ,2) /19; % Média das linhas
18
19  %bl e b2 sao os coeficientes do método dos minimos quadrados.
20 [bl,b2] = metminquad(mediacol);
21
22 % Gera parte x do gradiente
23 x = linxal+a2;
24
25 % Gera parte y do gradiente
26 y = [1:19]%bl+b2;
27

28 % Gera o gradiente XY
29  filtro = yxx;
30
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31 % Calcula o filtro

32 filtro = filtro /max(max(filtro));

33

34 % Inverte o filtro

35 filtro = abs(filtro — 1)%255;

36

37 % Efetua filtro + saida

38 saida = uint8(filtro + double(entrada));

Rotina 4: faceproject.m

1  function saida = faceproject (entrada ,potencia)
2
3 % Executa uma projecao poligonal na imagem, conforme secao 6.3.4.3.
4
5 % saida = faceproject(entrada,potencia)
6 % entrada é a pequena imagem de face ou nao-face (19 x 19)
7 % saida é uma matriz 8 x 19 com os 8 conjuntos de distancias
8 % da projecao poligonal e potencia é a energia da projecao.
9
10 % Inverte e eleva ao quadrado!
11  saida = zeros(8,19);
12  exp_entrada = realpow (entrada —1,2);
13
14 % projecao esq para dir;
15  exp_entrada_.s = cumsum(exp_entrada ,2) ;
16 val = sum((exp-entrada_s < potencia),2) + 1;
17 % Divide por 20 para normalizar a projecao de 0 a 1
18 saida(1l,:) = val/20;
19
20 % projecao cima para baixo;
21 exp_entrada_s = cumsum(exp_entrada ,1);
22 val = sum((exp-entrada_s’ < potencia),2) + 1;
23 % Divide por 20 para normalizar a projecao de 0 a 1
24  saida(2,:) = val/20;
25
26 % dir para esq;
27 exp-entrada_flip = flip (exp_entrada);
28 exp_entrada_s = cumsum(exp_entrada_flip ,2);
29 val = sum((exp_entrada_s < potencia) ,2) + 1;
30 % Divide por 20 para normalizar a projecao de 0 a 1
31 saida(3,:) = val/20;
32

33 % baixo para cima;
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34 exp_-entrada.s = cumsum( flipv (exp_entrada) ,1);
35 val = sum((exp_entrada_s’ < potencia) ,2) + 1
36 % Divide por 20 para normalizar a projecao de 0 a 1

37 saida(4,:) = val/20;

38

39 % Segundo conjunto de projecoes

40 meio_verl = exp_entrada (:,round(end/2):—1:1);

41 meio_ver2 = exp_entrada (:,round(end/2)+1:end);

42  meio_horl = exp_entrada_flip (round(end/2):—1:1,:);

43  meio_hor2 = exp_entrada_flip (round(end/2)+1:end,:) ’;
44

45 % meio para esq;

46 exp_entrada_s = cumsum(meio_verl ,2);

47  val = sum((exp_entrada_s < potencia) ,2) + 1;

48 % Divide por 11 para normalizar a projecao de 0 a 1

49 saida (5,:) = val(end:—1:1)/11;

9

50
51 % meio para dir;
52 exp-entrada_s = cumsum(meio_ver2 ,2);

53 val = sum((exp_entrada_.s < potencia) ,2) + 1;
54 % Divide por 11 para normalizar a projecao de 0 a 1
55 saida (6,:) = val(end:—1:1)/10;

56
57 % meio para cima;
58 exp_entrada_s = cumsum(meio_horl 2);

59  val = sum((exp_entrada_s < potencia) ,2) + 1;
60 % Divide por 11 para normalizar a projecao de 0 a 1
61 saida(7,:) = val(end:—1:1)/11;

62
63 % meio para baixo;
64 exp_entrada_s = cumsum(meio_hor2 ,2);

65 val = sum((exp_entrada_s < potencia) ,2) + 1;
66 % Divide por 11 para normalizar a projecao de 0 a 1

67 saida(8,:) = val(end:—1:1)/10;

Rotina 5: fastcube.m

function saida = fastcube (entrada);
% Implementa, de forma mais répida, saida = entrada®
% saida = fastcube(entrada);

% saida = matriz de saida
% entrada = matriz de entrada
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v = ((0:32768)/32768)."(3);
entrada = round(l+entrada*32768);
saida = double(v(entrada));

Rotina 6: fastrootcube.m

function saida = fastrootcube (entrada);
% Implementa, de forma mais rapida, saida = Ventrada

% saida = fastrootcube(entrada);
% saida = matriz de saida
% entrada = matriz de entrada

v = ((0:32768)/32768).7(1/3);
entrada = round(l+entrada*32768);
saida = double(v(entrada));

Rotina 7: histeqcolor.m

function a = histeqcolor (image)
% Executa a correcao de histograma na componentes de luminosidade

% function a = histeqcolor(image)
% a é a imagem de saida ja corrigida e image é a entrada.

a = rgb2lab (image); % converte para L*a*b*
a(:,:,1) = 2556*(a(:,:,1)/100);
a‘(:)"2) = (a(772))+128a

a(:,:,3) = (a(:,:,3))+128;

a = uint8(a);

% Executa a equalizacdo em L (luminosidade)
a(:,:,1) = adapthisteq(a(:,:,1));

a = double(a);

a(:,:,1) = 100*(a(:,:,1)/255);
a(:,:,2) = (a(:,:,2))—-128;
a(:,:,3) = (a(:,:,3))—128;
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a = lab2rgb(a); % Converte novamente para o espaco RGB

Rotina 8: histeqfast.m

function saida = histeqfast (entrada)

% Versao mais rapida (do a funcdo do MATLAB histeq) de equalizacao

% de histograma. A imagem deve ter tamanho 19 x 19, otimizado para

% equalizar as pequenas imagens de faces e nao-faces.

% saida = histeqfast(entrada)

% saida é imagem de saida com histograma corrigido e

% entrada é a imagem de entrada

nn = imhistc(entrada, 256, 1, 255)7; %nn é o histograma de a

cum = cumsum (nn); % Encontra histograma cumulativo

T = (cum—1)/(360); % Normaliza histograma
T(T<0) = 0;

saida = grayxform(a, T); % Aplica a equalizacao

Rotina 9: lab2rgh.m

function [R, G, B] = lab2rgb(L, a, b)
% function [R, G, B] = Lab2RGB(L, a, b)

% Transforma o espago de cores de LAB para RGB,
% como mostrado na se¢ao 5.4.1.4.

% Lab2RGB recebe matrizes que representam L, a, and b no espago CIELab
% e os transforma em RGB. Originalmente escrito por Mark Ruzon.

% function [R, G, B] = Lab2RGB(L, a, b)
% R,G e B sao os valores RGB de saida e L, a e b sao os valores LAB
% de entrada.

if (nargin = 1)
b=1L(:,:,3);
a=L(:,:,2);
L=L(:,:,1);

end

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Apéndice de rotinas do MATLAB

163

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

37
38
39
40
41
42
43
44
45

46
47

48
49
50
51
52
93
54
95
56
57
58
59

% limiares (recomendacao ITU BT.709)
T1 = 0.008856;
T2 = 0.206893;

M, N] = size(L);

s =M x Nj

L = reshape(L, 1, s);
a = reshape(a, 1, s);
b = reshape(b, 1, s);

% Encontra o valor de Y

fY = realpow (((L + 16) / 116),3);

YT = fY > T1;

fY = (°YT) .« (L / 903.3) + YT .x fY;
Y = 1Y,

)

fY = YT .« (fastrootcube(fY)) + (7YT)
16/116) ;

(X = a / 500 + fY;
7 = fY — b / 200;
X7 = [{X;{Z];

XZT = X7 > T2;

XZ = (XZT .x (realpow(fXZ,3))) + ("XZT)

7.787);

Lk

(7.787 .x fY +

s ((£XZ — 16/116) /

MAT = [ 3.07993270842400 —1.53715000000000

—0.54278197539000
—0.92123518073600 1.87599200000000
0.05289097548800 —0.20404300000000

% Converter de XYZ para RGB
RGB = MAT « [XZ(1,:); Y; XZ(2,:)];

RGB(RGB < 0) = 0;
RGB(RGB > 1) = 1;

R = uint8(reshape (RGB(1,:) ,

0.04524426122400
1.15115158049400];

, N) % 255);

M
G = uint8(reshape (RGB(2,:), M, N) % 255);
M

B = uint8(reshape (RGB(3,:) ,

, N) % 255);
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if ((nargout = 1) || (nargout = 0))
R = cat(3,R,G,B);

end

Rotina 10: metminquad.m

function [m,b] = metminquad(entrada)

% Implementa o método dos minimos quadrados do vetor entrada
% que contém a média das linhas ou colunas de uma imagem.
% Usado para a corregao de iluminagao.

% function [m,b] = metminquad(entrada)

% m e b sao os coeficientes da aproximacao linear mx + b do método dos
% minimos quadrados, e entrada é o vetor 1 x 19 contendo

% a média das linhas ou das colunas.

somx = 190; %1+2+3+4+4...+19
somx2 = 2470; %1% +22 + 3% +4% + ... +19?
somy = sum(entrada) ;

somxy = sum(entrada + entrada *2 + entrada *3 + ...
y ( da (1) da (2) =2 da (3) =3
entrada (4)*4 + entrada(5)*5 + entrada (6)*6 +
entrada (7)*7 + entrada (8)*8 + entrada(9)%9 + ...
entrada (10)*10 + entrada(11)*11 + entrada(12)*12
+ ...

entrada (13)*13 + entrada(14)*14 + entrada(15)*15
+ ...

entrada (16)*16 + entrada(17)*17 + entrada(18)%18
+ ...

entrada (19)*19);

% A entrada é aproximada por mx + b
b = (somyxsomx2—somx*somxy ) /(19*somx2—somx*somx); % Coeficiente b
m = (19*xsomxy—somx*somy ) /(19%somx2—somx+*somx); % Coeficiente m

Rotina 11: oval.m

function [saida] = oval(entrada,level ,cor)
% Executa o filtro oval, como descrito na se¢ao 6.3.2.3

% [saida] = oval(entrada,level,cor) - mascaramento oval

UFRJ/IM/NCE Adriano Martins Moutinho



Apeéndice de rotinas do MATLAB 165

© 00 g O

10

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

© 00 N O Ut s W N

[ S —
N = O

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

% com o tamanho do tridngulo definido por level e a cor do
% mascaramento definido por cor.

pos = 1;

for blevel = level:—1:1,
for t = 1:blevel ,
entrada(t,pos) = cor;
entrada (t,20—pos) = cor;
entrada (20—t ,pos) = cor;
entrada(20—t,20—pos) = cor;

end

pos = pos + 1;
end
saida = entrada;

Rotina 12: pulapontosclust.m

function [perclust ,saidapos] =
pulapontosclust (entradax ,entraday , precisao ,numclust) ;

% Executa a reducao dos pontos de borda pele, assim como descrito
% na secao 6.2.1.

% [perclust,saidapos] = pulapontosclust (entradax,entraday,precisao,numclust)
% entradax e entraday sao os vetores x e y que representam os pontos.
% precisao ¢ a precisao da redugao
% numeclust é o nimero de clusters do algoritmo K-means
) > g g ) > .

[centers ,perclust| = kmeans_semfiguras ([entradax ,entraday],
numclust ) ;

saidapos = [];
percl = [];

for t=I1:numclust,
pos = find (perclust = t);

entradax_clust = entradax(pos);
entraday_clust = entraday (pos);

pts_clust = pulapontos(entradax_clust ,entraday_clust ,
precisao);
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24
25 saidapos = [saidapos ,pos(pts_clust)];
26 percl = [percl , txones(size(pos(pts_clust)))];
27  end
Rotina 13: reduzirnetflipretang.m
1 function [saida] = reduzirnetflipretang (rect ,net,fig)
2
3 % Executa a redugao por espelhamento, como descrito
4  %na secao 6.4.1.1.
5
6 % [saida] = reduzirnetflipretang(rect,net,fig)
7 Y% saida é a saida e rect é a entrada do ajuste fino, ambas
8 % correspondem a um vetor n x 4 com todas as n detecgoes

9 % de faces no formato [x y altura largural.
10 % net é a rede neural e fig é a imagem original em tons de cinza.

12 modo = net.userdata.modo;

13

14  ystart = rect (:,1);

15 yend = rect (:,3) + rect(:,1);
16 xstart = rect (:,2);

17  xend = rect (:,2) + rect (:,4);

19 figtest = splitimage2facedetectionflip (fig ,modo, xstart ’,xend
",ystart ’,yend’) ;

20

21  result = sim(net,figtest);

22

23  pos = find ((result (1,:) > 0.5) & result(2,:) < result(1,:));

24

25 saida = rect(pos,:);

Rotina 14: reduzirnetretang.m

function [saida] = reduzirnetretang(rect ,net,fig ,d)

% Executa o ajuste fino reducdo por recomparacao sucessiva,
% como descrito na sec¢ao 6.4.1.3.

% [saida] = reduzirnetretang(rect,net,fig)
% saida é a saida e rect é a entrada do ajuste fino, ambas

N OO W N
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8 % correspondem a um vetor n x 4 com todas as n detecgoes

9 % de faces no formato [x y altura largural.
10 % net é a rede neural e fig é a imagem original em tons de cinza.
11 %d é o nivel da recomparagao sucessiva, ou seja, quantos pixels
12 % havera de liberdade para executar o ajuste.

13

14 saida = rect;

15 x = size(rect,1);

16 continua = 1;

17 modo = net.userdata.modo;

18 saida(1,5) = 0;

19

20 for t = 1:x,

21 maximo_local = saida(t,5);

22 while (continua = 1),

23 ystart = saida(t,1);

24 yend = saida(t,3) + saida(t,1);
25 xstart = saida(t,2);

26 xend = saida(t,2) + saida(t,4);
27 tamx = size (fig,1);

28 tamy = size (fig ,2);

29

30 [xstart ,xend, ystart ,yend] =

31 variacoesmaismenos (xstart ,xend,ystart ,yend,tamx,tamy,d);

32

33 figtest = splitimage2facedetection (fig ,modo, xstart ,
xend , ystart ,yend) ;

34

35 result = comite(net, figtest);

36

37 [maximo, pos] = max(result (1,:));
38

39 if (maximo > maximo_local),

40 saida(t,:) =

41  [ystart(pos),xstart(pos),yend(pos)—ystart(pos),xend(pos)—
xstart (pos)

42 maximo | ;

43 maximo_local = maximo;
44 else

45 d = floor (d/2);

46 if d =0,

47 continua = 0;

48 end ;

49 end ;
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end
continua = 1;
end

Rotina 15: rgh2lab.m
function [L,a,b] = rgb2lab(R,G,B)

% function [L,a,b] = rgh2lab(R,G,B)

% Transforma o espaco de cores de RGB para LAB,
% como mostrado na se¢ao 5.4.1.4.

% rgb2lab recebe matrizes que representam R, G, and B
% e os transforma no espaco CIE LAB. Originalmente escrito por Mark Ruzon.

% [L,a,b] = rgb2lab(R,G,B)
% L,a e b sao os valores de saida em LAB. R,G e B sao os valores RGB.

= double(R(:,:,3))/255;
= double(R(:,:,2))/255;
R = double(R(:,:,1))/255;

Qw

[M, N] = size(R);
s = MxN;

% Limiar (recomendagao ITU BT.709)
T = 0.008856;

RGB = [reshape(R,1,s); reshape(G,1,s); reshape(B,1,s)];

% Converte para XYZ

MAT = [0.43395275530954 0.37621941468078 0.18982783001004
0.21267100000026 0.71515999999967 0.07216900000003
0.01775791409257 0.10947652086686 0.87276556504053];

XYZ = MAT * RGB:

XYZ3 = fastrootcube (XYZ);

XYZT = XYZ > T:

XT = XYZT(1,:);
YT = XYZT(2,:) ;
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20

ZT = XYZT(3 ,:) ;
X3 = XYZ3(1,:);
Y3 = XYZ3(2,:);
Z3 = XYZ3(3,:);
fX = XT .+ X3 + ("XT) .% (7.787+XYZ(1,:) + 16/116);

=YT .x Y3 + ("YT) .x (7.787+XYZ(2,:) + 16/116);

=

fZ = ZT .« Z3 + ("ZT) .+ (7.787+XYZ(3,:) + 16/116);

a = 500 x (X — fY);
b = 200 % (fY — fZ);

L = reshape(L, M, N);
a = reshape(a, M, N);
b = reshape(b, M, N);

L = cat(3,L,a,b);

— YT .x (116%Y3 — 16.0) + ("YT) .x (903.3+XYZ(2,:));

Rotina 16: rghlabel.m

function saida = rgblabel(filename ,limiar ,opt);

% Executa uma segmentagao por componentes conexos
% em uma figura colorida no arquivo filename.

% O algoritmo de componentes conexos é aplicado sobre
% uma imagem binarizada a partir de um ponto que o usudrio
% seleciona com o mouse durante o script.

% Este script é utilizado para compor um banco de dados
% de pontos de pele e nao-pele, como descrito na se¢ao
%6.1.1.1.

% saida = rgblabel(filename,limiar,opt);

% saida é a imagem extraida do processo.

% Filename é o nome do arquivo da imagem

% Limiar é o valor utilizado para gerar a

% faixa +limiar -limiar com centro no valor

% RGB selecionado pelo usuério.

% opt é uma opcao em cortar a imagem final ao retangulo
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% minimo ou manter a imagem no tamanho original (opt="nocrop’).

if exist(’opt’) = 0,
0

opt = ;
end

if exist(’limiar’) = 0,
limiar = double (30);
end
if strcmp(class(filename) ,’char’),
entrada = imread(filename);
else entrada = filename; end;

imshow (entrada) ;

% Usudrio seleciona 1 ponto

[py,px,button] = ginput(1);
if (button = 1),
py = round(py);
px = round (px);
rponto = double (entrada (px,py,1));

gponto = double(entrada (px,py,2));
bponto = double (entrada (px,py,3));

R = entrada(:,:,1);
G = entrada (:,:,2);
B = entrada(:,:,3);

% Binariza a imagem de acordo com limiar e o ponto selecionado
Rlim = ((R < (rponto 4 limiar)) & (R > (rponto — limiar))

) ;

Glim = ((G < (gponto + limiar)) & (G > (gponto — limiar))
) ;

Blim = ((B < (bponto + limiar)) & (B > (bponto — limiar))
) ;

fig = Rlim & Glim & Blim;
pos = bwlabel (fig ,4);

labelponto = pos(px,py);
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62
63 objeto = (pos = labelponto);
64
65 R = double(R) .x double(objeto);
66 G = double(G) .x double(objeto);
67 B = double(B) .x double(objeto);
68
69 saida (:,:,1) = R;
70 saida (:,:,2) = G;
71 saida (:,:,3) = B;
72
73 % recortando apenas a selecao do usudrio
74 if stremp (opt, nocrop’) = 0,
75 [posy ,posx] = find (objeto "= 0);
76 maxx = max(posx) ;
7 minx = min(posx) ;
78 maxy = max(posy) ;
79 miny = min(posy);
80 saida = imcrop (saida ,[minx,miny , maxx—minx , maxy—miny | )
81 end
82
83 saida = uint8(saida);
84 else
85 saida = [];
86 if button = 100,
87 delete (filename ) ;
88 end
89 end
Rotina 17: reshapeimg2net.m
1 function saida = reshapeimg2net(entrada);
2
3 % Funcao que recebe uma imagem e a padroniza para ser aceita como
4 % entrada de uma rede neural
5
6 % saida = reshapeimg2net(entrada);
7 % saida é a imagem padronizada para ser alimentada
8 % a uma rede neural especializada em deteccao de pele.
9 % entrada é a matriz de imagem (RGB).
10
11 xy = size(entrada,l) =% size(entrada,2);
12
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13 entradaR
14 entradaG
15 entradaB
16

entrada (:,:,1);
entrada (:,:,2);
entrada (:,:,3);

17 saida = [reshape(entradaR,1,xy);reshape (entradaG,1,xy);
reshape (entradaB ,1 ,xy) |;
18 saida = double(saida)/255;

Rotina 18: tiraareas.m

function saida = tiraareas(entrada,limiar);

% Funcao que implementa a remocao de pequenas areas

% entrada é a imagem contendo o filtro de pele com pele em branco

% e nao-pele em preto. Limiar é a drea minima permitida.

1
2
3
4
5 % saida = tiraareas(entrada,limiar);
6
7
8
9

pos = bwlabel (entrada ,8) ;

10

11 tamhist = max(max(pos));

12

13 if tamhist > 1,

14 numcount = imhistc (pos, tamhist+1, 1, tamhist) ’;
15  else numcount = [0; size(find(pos = 1),1)]; end;

16

17 numcount

numcount (2:end) ;

19 areas = find (numcount < limiar);
20

21 for t=l:size (areas,2),

22 entrada(pos = areas(t)) = 0;
23  end

24

25 saida = entrada;

Rotina 19: variacoesmaismenos.m

function

T W N~

[xstartarr ,xendarr ,ystartarr ,yendarr| =

variacoesmaismenos (xstart ,xend , ystart ,yend ,tamx,tamy,d)

% Funcao que recebe 4 pontos e retorna uma lista de pontos
% contendo todos os pontos dentro de um sele¢ao com tamanho d
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% Fungao utilizada em conjunto com a recomparacao sucessiva.

co g S

9 % function [xstartarr,xendarr,ystartarr,yendarr] =
10 % variacoesmaismenos(xstart,xend,ystart,yend,tamx,tamy,d)
11 % [xstartarr,xendarr,ystartarr,yendarr| sdo os vetores que contém todos os
12 % pontos pontos x inicial e final, y inicial e final.
13 % [xstart,xend,ystart,yend] é o ponto inicial e d é o
14 % tamanho do grau de liberdade da recomparacao sucessiva.

15

16 n = 1;

17

18  for z=-1:1,

19 for w= —1:1,

20 for r = —1:1,

21 for s = —1:1,

22 xstartarr(n) = xstart+(z*d);
23 xendarr (n) = xend+(wxd) ;

24 ystartarr (n) = ystart+(rx*d);
25 yendarr (n) = yend+(sxd);

26 n=mn-+4+ 1;

27 end

28 end

29 end

30 end

31

32 posl = find
33 pos2 = find

xstartarr <= 0);
xstartarr > tamx);

34 pos3 = find (ystartarr <= 0);
35 posd = find(ystartarr > tamy);
36 posb =

37 pos6 = find (xendarr > tamx);

38 pos7 = find (yendarr <= 0);

39 pos8 = find(yendarr > tamy);

40

41 pos =[posl ,pos2,pos3 , posd , posd, posb ,pos7, pos8];
42  xstartarr(pos) = [];

43 ystartarr(pos) = [];

44  xendarr (pos) [];
45 yendarr (pos) K

(
(
(
(
find (xendarr <= 0);
(
(
(
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