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Resumo

Devido a crescente necessidade de sistemas de segurancas e de controle de
acesso a areas restritas, sistemas de reconhecimento de pessoas vem ganhando
destaque dentro e fora da academia. Técnicas de reconhecimento estdo sendo
criadas e aperfeicoadas, com a crescente necessidade do aumento de seguranca.
Embora existam sistemas de reconhecimento por outros tipos de biometria, ha um
grande esfor¢co por empresas e universidades no campo de reconhecimento facial, ja
que este € um método que ndo exige contato fisico com o dispositivo e ndo é
necessario o consentimento da pessoa que esta sendo analisada. Este trabalho
apresenta duas abordagens para solucao do problema de reconhecimento de faces.
Uma delas usa a Analise de Componentes Principais e outra emprega a Morfologia
Matematica. No final deste trabalho discutem-se as vantagens de uso de cada uma
delas, bem como uma comparacdo dos resultados alcancados pelas duas

abordagens.
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Abstract

Due to the increasing need for security systems and to control people access
to restrict areas, recognition systems are gaining attention within and outside the
academy. Recognition techniques are being created and improved, with growing
need for increased security. Although there are recognition systems of other types of
biometrics, there is a great effort by companies and universities in the field of face
recognition as this is a method that does not require physical contact with the device
and is not needed the consent of the person being examined. This paper presents
two approaches to solve the problem of Face recognition. One uses the Principal
Component Analysis and the other uses the Mathematical Morphology. At the end of
this paper is discussed the advantages of using each one, and a comparison of the
results achieved by the two approaches is made.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Problema

Ao longo dos ultimos anos, tém-se observado um aumento substancial de
sistemas de seguranga, 0os quais fazem uso da biometria, para regulamentacao de
acesso, o controle de ponto e a identificacdo de pessoas. A biometria se enquadra
no campo da identificacdo e autenticacdo de usuarios, mas foca na utilizacdo de
recursos estatisticos na andlise e sintese de dados biolégicos. Do grego bios = vida
e metron = medida, a biometria propde o estudo estatistico de caracteristicas fisicas

e comportamentais exclusivas de cada ser humano.

Principalmente apos o fatidico dia de 11 de setembro de 2001, governos de
todo o globo tem financiado pesquisas para reconhecimento, identificacdo e
rastreamento de suspeitos em areas de grande circulacdo de pessoas como portos,
aeroportos e estacdes de metré a fim de combater o terrorismo [1]. Além disso, 0
aumento de crimes como clonagem de cartbes de crédito e débito tem fomentado
pesquisas para combater quadrilhas especializadas em roubos de dados de clientes
dos bancos. Para combater esse tipo de crime, varios bancos estdo implantando em
sua rede de caixas eletronicos sistemas de biometria, que identificam o cliente pela

palma da mao ou por impressdes digitais.

Uma das técnicas de reconhecimento biométrico mais comum € o
reconhecimento pela biometria da face. Embora essa técnica ndo seja tdo precisa
quanto outros métodos de reconhecimento, como reconhecimento por impressdes
digitais, ela possui algumas vantagens. Por ser um método menos intrusivo e nao
ser necessario contato fisico com algum dispositivo biométrico, o reconhecimento
pela biometria da face tem atraido pesquisadores do campo da visdo computacional.
Entretanto, as largas variacbes nas faces humanas, devido a pose, iluminacéo e

expressoes faciais resultam em uma distribuicdo altamente complexa e deterioram o
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desempenho desse tipo de reconhecimento [2], demonstrando, assim, que este é

um campo aberto para novas pesquisas.

1.2 Objetivos

O Trabalho de Conclusdo de Curso em questdo tem como principal objetivo
modelar e implementar uma ambiente para reconhecimento de faces, baseado em
imagens de um conjunto de treinamento. A meta principal € construir uma prova de
conceito a partir da modelagem e implementacédo de um sistema de reconhecimento
usando Analise de Componentes Principais e outro sistema de reconhecimento por
Morfologia Matemética, comparando os resultados obtidos por cada uma dessas

técnicas.
As etapas de desenvolvimento deste trabalho sao:

¢ Revisar literatura sobre reconhecimento de faces e estudar as técnicas
utilizadas para este objetivo;

e Apresentar um moédulo de aquisicdo de imagens para criacdo do
conjunto de treinamento e apresentacdo de uma nova imagem a ser
reconhecida;

e Modelar e implementar um modulo de Processamento Digital de
Imagem (PDI) para processamento das imagens obtidas usando
Morfologia Matematica,

e Modelar e implementar um moddulo de Processamento Digital de
Imagem (PDI) para processamento das imagens obtidas usando
Analise de Componentes Principais;

e Comparar os resultados obtidos por cada uma das técnicas.

1.3 Organizacao do Trabalho

O primeiro capitulo desta monografia contém o texto introdutério sobre o
trabalho, abordando motivacao, problema, objetivos e metas. Além disso, apresenta

uma visdo geral sobre o sistema proposto.

O segundo capitulo relane o0s principais conceitos necessarios para a
fundamentacédo tedrica e compreensédo do trabalho proposto. Para tal, apresenta os

conceitos acerca da Analise de Componentes Principais e Morfologia Matematica.

Encontra-se no terceiro capitulo deste trabalho os principais conceitos a

respeito do problema de reconhecimento de faces. Além disso, este capitulo

10
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apresenta o modelo proposto de reconhecimento pela biometria da face através das
técnicas de Andlise de Componentes Principais e Morfologia Matemética bem como

os resultados alcancados.

No ultimo capitulo sdo apresentados os resultados alcancados com o sistema
proposto, dificuldades encontradas e conclusdes obtidas. Uma discusséo acerca de

trabalhos futuros também é apresentada.

11
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Capitulo 2

Fundamentacéo Teodrica

2.1 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (também conhecida como a
transformacdo de Karhunen-Loéve na teoria da comunicacdo) é uma ferramenta
bastante utilizada em reconhecimento estatistico de padrdes para selecdo de
caracteristicas. A selecdo de caracteristicas se refere a um processo no qual um
espaco de dados é transformado em um espacgo de caracteristicas que, em teoria,
tem exatamente a mesma dimensao que o0 espaco original de dados. Entretanto, a
transformacdo € projetada de tal forma que o conjunto de dados pode ser
representado por um numero reduzido de caracteristicas “efetivas” e ainda reter a
maioria do contetdo da informacgé&o intrinseco dos dados por maximizar a taxa de
reducdo da variancia; em outras palavras, o conjunto de dados sofre uma reducdo

de dimensionalidade.

Andlise de Componentes Principais pode ser descrita como uma

transformada de um dado conjunto de vetores de entrada (varidveis) com o mesmo

. : . T
tamanho K formados a partir do vetor de n dimensdes ¥ = [x1, X2, ..., Xy] em um

vetor y de acordo com
y = A —my) (1)

Este ponto de vista nos habilita a expressar uma férmula simples (1), mas é

necessario ter em mente que cada linha do vetor x consiste em K valores

pertencentes a uma entrada. O vetor m,. na equacgédo (1) é o vetor de valores médios

de todas as variaveis de entrada definidas pela relacéo

m, = E{x} = = Tk x @

12
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A matriz A definida na equagéo (1) é determinada pela matriz de covariancia

C,. Linhas na matriz A sdo formadas pelos autovetores e de C, ordenados em

ordem descendente de acordo com os autovalores correspondentes (Para uma

descricdo mais detalhada sobre o que sdo matrizes de covariancia, autovalores e
autovetores, veja o apéndice A). A avaliagdo da matriz C, é possivel de acordo com

a relacao
1
Cx=EKx—n%Xx—n%f}=EZ£4mﬂg—n%m£ 3)

Como o vetor X de entradas varidveis é de n dimensdes, é 6bvio que a

dimensdo de C, € n X n. Os elementos C, (i, i) situados na diagonal principal s&o

as variancias
Ce(i, 1) = E{(x; — m;)?} @)

de X e os outros valores C, (i, j) determinam a covariancia entre as variaveis

de entrada Xx;, ;.

Ce(i, ) = E{Cx; = m) (x; — m;)} (5)

As linhas de A na equacdo (1) sdo ortonormais, entdo a inversdo da PCA é

possivel de acordo com a relagéo
= AT -
X=A4Yy+my (6)

O nlcleo da PCA definida pela equacdo (1) possui algumas outras
propriedades interessantes, que podem ser usadas em processamento de sinais e

de imagens para alcancar varios objetivos, como 0s mencionados nesta monografia.

2.2 Elementos de Processamento de Imagens

A seguir serdo apresentados os alguns dos conceitos fundamentais sobre

processamento de imagens, que serao utilizados no restante deste documento.

13
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2.2.1 Representacao de imagens digitais
O termo imagem monocromatica ou imagem refere-se a funcéo bidimensional
de intensidade de luz f(x,y) onde x e y representam coordenadas espaciais
da imagem. O valor de f para qualquer ponto (x,y) da imagem, é proporcional ao
brilho ou niveis de cinza daquela imagem naquele ponto [3]. Na figura 1 abaixo,

temos um exemplo de imagem representada nos eixos das coordenadas x e y.

>

Vy

Figura 1. Representagdo dos eixos em uma imagem digital. Um ponto f(x,y) é

identificado (Figura adaptada de [4])

Uma imagem digital € uma imagem f(x,y) discretizada tanto em
coordenadas espaciais quanto em brilho. Uma imagem digital pode ser considerada
como sendo uma matriz cujos indices de linhas e de colunas identificam um ponto
na imagem e o correspondente valor do elemento da matriz identifica o nivel de
cinza naquele ponto. Os elementos dessa matriz digital sdo chamados de “pixels”

(picture elements) [4].

2.2.2 Morfologia Matemaética
Morfologia Matematica, originalmente desenvolvida em 1964 por Georges
Matheron e Jean Serra na Ecole des Mines de Paris, é uma ferramenta que se
concentra nas estruturas geométricas da imagem para extragdo de componentes

que sao Uteis para representacdo e descricdo da forma de uma regido, como

14
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fronteiras e esqueletos. Algumas operacBes matematicas podem ser aplicadas a
conjuntos de pixels a fim de intensificar aspectos das formas tal que eles possam ser

contados ou reconhecidos [5].

Esta técnica, baseada na teoria dos conjuntos, oferece uma abordagem
unificada e poderosa para inimeros problemas de processamento de imagens [3].
Os conjuntos em Morfologia Matematica representam as formas dos objetos em uma
imagem. Por exemplo, o conjunto de todos os pixels pretos em uma imagem binaria

€ uma descricdo completa dessa imagem.

As operagbes na Morfologia Matematica sdo realizadas através de
operadores elementares tais como a dilatagdo e a erosdo. As técnicas morfolégicas
para pré e poés-processamento, como filtragem morfolégica, afinamento e poda

(“pruning”) também sdo muito exploradas atualmente [4].

2.2.3 Elemento Estruturante

7z

O elemento estruturante € um conjunto definido e conhecido (forma e
tamanho), que é comparado, a partir de uma transformacdo, ao conjunto
desconhecido da imagem. Ele pode assumir varias formas e sua origem pode ser
definida em qualquer ponto [4]. Para o caso de processamento de imagens em tons
de cinza, os elementos do conjunto elemento estruturante podem assumir valores
intermediarios entre 0 e 255. A figura 2 exemplifica algumas configuracdes de
elementos estruturantes. Vale ressaltar que n&o necessariamente o0 elemento

estruturante € uma matriz retangular ou quadrada.

X ElE

{a) (b} (c) (d)
Figura 2. Exemplo de elementos estruturantes: (a) em coluna, (b) em linha, (c) em

cruz, (d) quadrado.

2.2.4 Morfologia paraimagens em tons de cinza
As imagens em nivel de cinza sdo consideradas como conjuntos
tridimensionais nos quais os operadores morfoldégicos podem ser aplicados. Nesse
caso, dois componentes de cada elemento do conjunto se referem as coordenadas

do pixel, enquanto o terceiro corresponde ao valor discreto de intensidade.

15
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No contexto de imagens com essa caracteristica (niveis de cinza) as funcdes

sdo descritas na forma f(x,y) para a imagem de entrada e b(x,y) para o
elemento estruturante. A suposicdo é que estas funcdes sao discretas, isto €, se Z
denota o conjunto de inteiros reais, a hipétese é que (x,y) sdo inteirosde Z X Z e
que f e b sdo fungdes que assumem um valor representando o nivel de cinza para

cada par de coordenadas distintos (x, y)[3].

2.2.5 Dilatagcédo paraimagens em tons de cinza
Utilizando um elemento estruturante onde todos os valores séo positivos para
efetuar uma dilatacdo numa imagem em niveis de cinza, obtém-se como imagem
resultante uma imagem com detalhes escuros atenuados e detalhes claros
acentuados. A operacao de dilatacdo em tons de cinza fornece como saida uma
imagem com as mesmas dimensdes da imagem de entrada e pixels com valores de

0 a 255, para o caso de uma imagem original com 256 niveis de cinza.

Matematicamente, dilatacdo em escala de cinza de uma imagem f por um

elemento estruturante b, denotado por f @ b é definido por

@ b)(s,) = max{f(s —x,t —y) + b(x,y) | (s = x), (t —y) € D¢; (x,y) € Dp}
onde Dy e D), séo os dominios de f e b respectivamente.

Isso significa que o algoritmo para aplicacdo de dilatagdo em imagens em
tons de cinza segue 0s seguintes passos:

1. O elemento estrutural € posicionado no inicio da imagem a ser aplicada a
dilatacéao;

2. E feita a comparacdo da soma das intensidades dos pixels da imagem
original com as intensidades dos pixels correspondentes da matriz do

elemento estruturante;

3. O pixel correspondente da imagem de saida tera a intensidade da maior
soma desta comparacdo. Caso a maior soma ultrapassar 255 o valor

assumido para a intensidade do pixel correspondente sera 255.

16
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4. A matriz do elemento estruturante € posicionada no elemento seguinte da
matriz que representa a imagem original, retornando-se ao passo de
namero 2. Caso o ultimo elemento da matriz da imagem original ja tenha
sido visitado pela matriz do elemento estruturante, o processo de dilatacao

esta concluido.

A figura 3 ilustra a execucao do algoritmo de dilatagédo utilizando um elemento
estruturante de dimensGes 3 X 3. A matriz do elemento estruturante esta

posicionada “sobre” a imagem original sendo realizada a comparagdo da soma das

intensidades dos pixels das duas matrizes.

?_v

Figura 3. Aplicando-se dilatacdo numa imagem utilizando uma matriz 3 X 3 como

elemento estruturante [5].

Podemos observar na figura 4 que, se o elemento estruturante tem um valor
uniforme, ou seja, todos os pontos do elemento que estdo ligados possuem a
mesma intensidade, entdo esta operacdo € equivalente a tomar o valor maximo da
regido da imagem definida pelo elemento estruturante somado a este valor uniforme

do elemento estruturante [4].

0 1 2 3 4 3 B ] 1 2 3 4 3 6
0 0 15 | 30
1 5120 1|15 |30 | 30| 30
2 2 15 | 30
3 3 80 | 80 | 85
3 J0| 70|75 0 1 2 4 | 80 |80 |80 |85)|85
5 0 10 5 B0 | 80| 85|25
5] 15 110 (10| 10 6 70 2525 | 25
7 &0 2 10 7|70 (60|70 25
g (b} a 70
(2] (c)

Figura 4. Exemplo de dilatagdo em tons de cinza: (a) imagem original, (b) elemento
estruturante em cruz com origem no centro e (c) imagem resultante da dilatacao
de (a) por (b)

17
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As imagens da figura 5 € um exemplo da aplicacdo da dilatagdo sobre uma
imagem em tons de cinza, utilizando uma matriz quadrada 5 X 5 como elemento

estruturante.

(b)

Figura 5. Exemplo de dilatagcdo em tons de cinza em imagens. (a) Indica a imagem
original e (b) imagem dilatada.

Observe que apos a aplicacéo de dilatacdo na imagem original (a) da figura 5,
foi alcancado o efeito de uma imagem mais clara (ja que todos os valores do
elemento estruturante eram positivos) e foram eliminados alguns detalhes escuros.

Na figura 6 vemos o detalhe da &rea clara no telhado da casa sendo realgcado.

(b)

Figura 6. Detalhe de realce em areas claras na imagem dilatada (b) em relagéo a

imagem original (a).
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2.2.6 Eroséo paraimagens em tons de cinza

A imagem resultante da aplicacdo de uma Erosdo ndo somente aparentara
ser mais clara que a original, mas os tamanhos das &reas mais escuras serao

reduzidos.

Matematicamente, erosdo em escala de cinza de uma imagem f por um

elemento estruturante b, denotado por f © b é definido por
(fOb)(s,t) =min{f(s + x,t +y) —b(x,y) | (s +x),(t+y) € Df;(x,y) € Dp}
onde Dy e D), s&o os dominios de f e b, respectivamente.

Isso significa que o algoritmo para aplicagcdo de erosdo em imagens em tons

de cinza segue 0s seguintes passos:

1. O elemento estrutural € posicionado no inicio da imagem a ser aplicada a

dilatacéao;

2. E feita a comparacéo da subtracéo das intensidades dos pixels da imagem
original com as intensidades dos pixels correspondentes da matriz do

elemento estruturante;

3. O pixel correspondente da imagem de saida terd a intensidade da menor
subtracdo desta comparagcdo. Caso a menor subtracdo seja menor que 0
(zero) o valor assumido para a intensidade do pixel correspondente serd 0

(zero).

4. A matriz do elemento estruturante € posicionada no elemento seguinte da
matriz que representa a imagem original, retornando-se ao passo de
ndmero 2. Caso o ultimo elemento da matriz da imagem original ja tenha
sido visitado pela matriz do elemento estruturante, o processo de erosao

esta concluido.

Podemos observar na figura 7 que, se o elemento estruturante tem um valor
uniforme, ou seja, todos os pontos do elemento que estdo ligados possuem a
mesma intensidade, entdo esta operacdo € equivalente a tomar o valor minimo da
regido da imagem definida pelo elemento estruturante subtraido do valor uniforme

do elemento estruturante [4].
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8 175 (b 8

(a) (c)
Figura 7. Exemplo de erosdo em tons de cinza: (a) imagem original, (b) elemento

estruturante em cruz com origem no centro e (c) imagem resultante da eroséo de

(a) por (b).
As imagens da figura 8 € um exemplo da aplicacdo da erosdao sobre uma
imagem em tons de cinza, utilizando uma matriz quadrada 5 X 5 como elemento

estruturante.

(b)

Figura 8. Exemplo de erosdo em tons de cinza. (a) Indica a imagem original e (b)

imagem erodida.

Na figura 9 correspondente a analise da figura 8(b) podemos observar na

area circundada em vermelho que uma forma da figura 8(a) desaparece apds
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aplicacéo da eroséo, o que exemplifica o fato da erosao remover detalhes claros da

imagem.

Figura 9. Andlise da figura 8 (b).

2.2.7 Abertura paraimagens em tons de cinza
A abertura de uma imagem f pela subimagem (elemento estruturante) b,

denotado por f o b, é

feb=(fOb)DDb

ou seja, a operacgdo de abertura de uma imagem é simplesmente a eroséo de f por

b, seguido por uma dilatagdo do resultado por b [3]. A figura 10 nos mostra um

exemplo de aplicagdo de abertura em uma imagem em tons de cinza. Essa

operacéo elimina as protuberéancias da imagem de forma mais suave que a erosao.
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(b)

Figura 10. Resultado da operagéo de abertura sobre uma imagem em tons de

cinza por elemento estruturante 5 X 5 em forma de quadrado com intensidade 1 e

origem no centro: (a) imagem original e (b) imagem resultante apos a aplicacédo de

abertura.

2.2.8 Espectro de Padrdes

O Espectro de Padrdes obtém o histograma da distribuicdo dos tamanhos dos
varios objetos que compbem a imagem. Os parametros obtidos a partir deste

espectro permitem desenvolver uma analise quantitativa do conteddo da imagem.
Se for aplicada uma abertura numa imagem utilizando-se um elemento

estruturante B, alguns elementos devem desaparecer na nova imagem obtida. Se

for aplicada a mesma operacdo morfologica (abertura) usando desta vez um

elemento estruturante maior, entdo mais elementos na imagem na imagem original
A véo desaparecer. Desta forma, é possivel determinar como o nimero de pixels
eliminados aumenta quando a imagem é morfol6gicamente aberta usando nB =

B®B®B .. ®B nvezes. O grafico resultante do nimero de pixels eliminados
versus o tamanho do elemento estruturante € chamado de Espectro de Padrbes ou

Curva Granulométrica [10].

7

O Espectro de Padrdes para imagens em tons de cinza é criado como a

seqguir:
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1. Aplicar uma Abertura na imagem com um elemento estruturante
adequado;
2. Somar todos os valores em escala de cinza para todos os pixels da

imagem obtida e dividir pela soma de todos os valores dos pixels da imagem

original, obtendo assim A;

3. Calcular 1 — A e colocar o valor da diferenga no n-ésimo elemento do

vetor que representa a distribuicdo acumulada (comec¢ando pelo indice zero);

4, Calcular o valor da diferenca entre o n-ésimo elemento da distribuicéo
acumulada e o valor do n-ésimo -1 elemento da distribuicdo acumulada, e inserir 0

valor encontrado no n-ésimo elemento do vetor que representa o Espectro de

Padrdes;

5. Repetir os passos 1 a 4 com a imagem resultante da aplicacdo da

abertura como sendo a nova imagem original (n incrementa de 1).

Um exemplo: Figura 11 mostra o Espectro de Padrdes da primeira imagem na
série de imagens da figura 12. Nesta figura é possivel ver os residuos depois de
uma operacdo morfologica de Abertura. Inicialmente, os menores objetos séo

eliminados, para s6 entdo os maiores.
g T T T T T T T

Yalores

lteragdes

Figura 11. O Espectro de Padrdes da imagem original da figura 12 com Abertura
com elemento estruturante em forma de disco com raio 5.
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Residuos para n=1 Residuos para n=2
- @ -~

Residuos para n=5

Residuos para n=8

Figura 12. Os residuos ap6s uma série de aplicacdes consecutivas da operagao

morfolégica de Abertura na imagem.
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Capitulo 3

Reconhecimento de faces

Reconhecimento de faces tem se tornado uma area popular de pesquisa em
visdo computacional e uma das aplicacbes de analise de imagens de maior
interesse. Devido a natureza do problema, ndo somente pesquisadores da area da
ciéncia da computacao estdo interessados nesse campo de pesquisa, mas também
neurocientistas e psicologistas. E opinido geral que o0s avancos em Visdo
computacional irdo proporcionar as areas da neurociéncia e psicologia uma melhor
compreensdao de como o cérebro humano funciona [6]. Embora métodos
extremamente confiaveis de identificacdo biométrica existam, como por exemplo,
analises de impressdes digitais e leitura de retina ou iris, esses métodos contam
com a cooperacao dos participantes, ao passo que um sistema de identificacéo de
pessoas baseados em andlises de imagens frontais ou de perfil da face é
frequentemente efetiva sem a cooperacao ou conhecimento do participante. A tabela

1 lista algumas das aplicacdes de reconhecimento de faces [7].

Tabela 1. Aplicac@es tipicas de reconhecimento de faces [7].

Aplicagoes especificas

Licensa de motorista, Imigragdo, Registro de Identificagdo Nacional, Passaporte,

Biometria , .
Titulo de Eleitor

Logon do Sistema Operacional, Aplica¢cdes de Segurancga, Seguranca de Banco de

Segurancga da . ~ . . .
& ¢ Dados, Encriptagao de arquivos, Seguranca da Intranet, Acesso a Internet, Registros

informacao 1 . .
¢ Médicos, Caixas Eletronicos
Aplicacdo da Lei e Vigilancia Avangada por meio de Video, Controle CCTV, Controle de entrada,
Vigilancia Anadlise de pds-evento, Furtos, Rastreamento de Suspeitos e Investigacdo
Smart Cards Segurancga do Valor Armazenado, Autenticacdo do Usuario
Controle de Acesso Facilidade de Acesso, Acesso de Veiculos

Um enunciado geral do problema de reconhecimento facial (em viséo

computacional) pode ser formulado da seguinte forma: Dado uma fotografia ou
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imagens de video de uma cena, identificar ou verificar uma ou mais pessoas na cena

usando um banco de dados de imagens de faces [6].

3.1 Tarefas na Identificacao de uma Face

O reconhecimento de faces é uma particularizacdo do problema geral de
reconhecimento de padrdes [8], cujo objetivo é classificar informacdes baseado ou
em conhecimento a priori ou em informacgdes estatisticas extraidas dos padrdes [9].

Pode ser ilustrado por um diagrama como o mostrado na figura 13.

*Reconhecimento
Descricao Reconhecimento *|dentificagéo

*Categorizagao

Face Resposta

Padrao
Figura 13. Etapas do problema de reconhecimento automético de faces [8].

Segundo [11] e [12], S&o pelo menos quatro tarefas relacionadas com o
reconhecimento de faces:

1. Classificagao: Consiste na identificagdo de uma face x assumindo-se
que ela pertence a uma pessoa do conjunto (), sendo {1 o conjunto de todas as

classes (ou pessoas) existentes. Em outras palavras, assumindo-se que x, um

padrao originario de uma face cuja classificacdo é desconhecida, pode ser

classificado como um padrdo de alguma classe w;, tal que w; € (), a tarefa de

classificagdo consiste em determinar o valor de .

2. Conhecido-desconhecido: Objetiva decidir se a face é ou ndo um
membro de (), ou seja, se X pode ser classificado como um padrdo de alguma
classe de ().
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3. Verificagdo: Dado que a identidade w; de uma face x foi determinada
através de outro meio nao visual, essa tarefa busca confirmar a identidade dessa
pessoa usando imagens de face, ou seja, confirmar se x é da classe w;. Isso

equivale a tarefa “conhecido-desconhecido” com apenas uma pessoa conhecida

dentro da base de dados do conjunto de treinamento.

4. Reconhecimento completo: visa determinar se uma face é de uma

classe () e, em caso positivo, determinar sua identidade w;.

3.2 Sistema proposto e analise dos resultados

O objetivo deste trabalho € comparar duas técnicas para reconhecimento de
faces, sendo uma delas bem sedimentada para esse objetivo enquanto a outra é
uma proposta nova. Atualmente, existem inumeros artigos sobre técnicas de
reconhecimento de biometria da face utilizando a Andlise de Componentes
Principais, discutida no capitulo 2. No entanto, foi verificada uma auséncia de
técnicas que usem morfologia da face para reconhecimento. Assim, neste capitulo, é
descrito o modelo utilizado para extracdo de caracteristicas através destas duas
técnicas para reconhecimento de faces e posterior comparacdo dos resultados

obtidos.

A prova de conceito dessas duas técnicas foi desenvolvida usando-se a
softwvare MATLAB versdao R2009a. O programa possui diversas extensdes
(chamadas toolboxes), incluindo muitos recursos para processamento de imagens
[13].

3.3 Reconhecimento de Faces utilizando
Morfologia Matematica

A técnica de Morfologia Matematica, apresentada no capitulo 2, procura
analisar as estruturas geométricas da imagem para extracdo de componentes que
sdo Uteis para representacdo e descricdo da forma de uma regido. Assim,
componentes como: orientagdo dos olhos, tamanho e formato do nariz, uso ou nao

de O6culos, posicdo das sobrancelhas em relacdo ao restante do rosto, séo
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elementos que sao considerados para a verificacdo de semelhancgas entre imagens

de faces.

A estrutura utilizada pelo nosso modelo esta ilustrada na figura 14.

Inicialmente, um conjunto de imagens de faces é usado para compor o conjunto de

treinamento. Logo em seguida, é calculada o Espectro de Padrdes para cada uma

das imagens da base de treinamento. O mesmo processo € feito para a imagem de

teste selecionada, gerando o Espectro de Padrdes para a imagem de teste. Entao, é

calculada a Distancia Euclidiana entre o Espectro de Padrfes da imagem de teste e

o Espectro de Padrbes para cada uma das imagens da base de treinamento. A

menor Distancia Euclidiana encontrada € o critério utilizado para o sistema associar

a imagem de teste a alguma imagem pertencente a base de treinamento. Com isso,

a imagem de teste € reconhecida pela imagem da base de testes que tiver um

Espectro de Padrdes mais semelhante.

Base de
Treinamento

&)

Imagemde
teste

Figura 14.

01
0,05

Espectrode
Padroes da Base
0,15
A
0
1234567891011
Distancia Euclidiana
| 1 menor Distdncia
Dy = ,Z{xi" — X2 Euclidiana
N =1
Imagem
reconhecida
0,08
o\
|
0,02
[4] T T T T T T T T
1234567 8 91011

Arquitetura do modelo proposto para reconhecimento por Morfologia

Matemaética.
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A base de treinamento para a prova de conceito do modelo proposto foi
composta inicialmente de apenas vinte imagens, em tons de cinza, sendo duas
imagens da face para cada uma das dez pessoas representadas. O conjunto de
imagens utilizadas foi extraido da base criada pela AT&T Laboratories, conhecido
como Banco de Imagens de Face ORL [14]. Nesse banco, ha dez imagens
diferentes de cada um dos quarenta individuos distintos. Para alguns dos sujeitos,
as imagens foram tiradas em momentos diferentes, variando a iluminacao,
expressdes faciais (olhos abertos/fechados, sorrindo/nédo sorrindo) e detalhes faciais
(com/sem oOculos). Todas as imagens foram tiradas contra um fundo escuro
homogéneo com as pessoas em uma posicdo vertical, posicao frontal (com

tolerancia de alguns movimentos laterais).

Para a primeira bateria de testes, com base de treinamento composta de vinte
imagens de faces, foram selecionadas dez imagens de faces pertencentes a
pessoas distintas para verificar a eficiéncia da técnica. Nessa situagéo, o sistema sé
obteve 50% de acerto, mas algumas caracteristicas interessantes devem ser

ressaltadas.

Uma das imagens de entrada do sistema foi a imagem de teste da figura 15.
Apés calcular o Espectro de PadrBes para a imagem de entrada, foi selecionada a
imagem da Base de Treinamento com a menor Distancia Euclidiana entre seu
respectivo Espectro de Padrdes e o Espectro da imagem de entrada. A imagem que
atendeu a esses requisitos foi a imagem de saida da figura 15. Embora a técnica
ndo tenha acertado nesse cenario, verificamos que a ocorréncia do erro se deu
devido aos aspectos morfolégicos das duas imagens: ambas as faces estdo
posicionadas de uma forma semelhante (de frente para a camera), estdo com 0s
olhos abertos, tamanho do nariz bastante similar, inclinacdo da face semelhante e
uso dos mesmos 6culos nas duas imagens. Outro fator que contribuiu para o
reconhecimento incorreto foi as outras imagens de treinamento da pessoa da
imagem de teste. Essas imagens da face possuiam aspectos morfolégicos bastantes
distintos em relacdo a imagem de teste. A figura 16 nos mostra as duas imagens

pertencentes a base de treinamento da mesma pessoa da imagem de teste.

Para se obter o Espectro de Padrdoes das imagens, foi calculada a Abertura

para cada uma delas, usando-se como Elemento Estruturante uma matriz quadrada
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3x3 positiva. Foram realizadas quarenta iteracfes no célculo de Abertura para se

gerar o Espectro de Padrdes.

m[a\ Reconhecimento
—[/ por Morfologia

Matematica

L

Imagem de saida

Imagem de teste

Figura 15. Cenario ocorrido na primeira bateria de testes.

Imagens de treinamento Imagem de teste

Figura 16. Imagens de treinamento e imagem de teste de uma mesma pessoa

para a primeira bateria de testes.

ApO6s uma investigacao a respeito do baixo nimero de respostas corretas da
primeira bateria de testes (apenas 50% de acerto), foi ampliada a base de
treinamento de vinte imagens para noventa imagens de faces, todas representando
as mesmas dez pessoas do conjunto inicial. Assim, cada pessoa era representada
com nove imagens na Base de Treinamento. Com isso, a taxa de acerto do sistema

subiu dos 50% iniciais, para 0 100% de acerto na segunda bateria de testes.

Foram realizados testes com imagens de dez pessoas. Na base de
treinamento h& nove imagens para cada uma delas, sendo estas distintas entre si e
entre as imagens de testes. Para o primeiro teste, foi selecionada a imagem
representada pela face a esquerda da figura 17. No conjunto de noventa imagens,
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nove pertenciam a esta mesma pessoa, e também esté representada na mesma

figura.

Imagem de teste

Subconjunto de imagens da base de treinamento

Figura 17. Exemplo de cenario de testes. Uma das imagens do subconjunto de

imagens de treinamento deve ser escolhida para ser considerado um acerto.

Na figura 18, o grafico explicita as Distancias Euclidianas entre todas as
noventa imagens que compdem a base de treinamento e a imagem de entrada,
sendo esta a imagem de teste a esquerda da figura 17. Observa-se facilmente,
através do grafico, que a imagem com a menor Distancia Euclidiana é a sétima
imagem da base de treinamento. Essa imagem corresponde a imagem em destaque

da figura 19.

0,05
0,045
0,04
0,035 i

0,03

0,025 | {vl V
0,02 - v""v

0,015 '

0,01 1
0,005

Distancia Euclidiana

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588

Imagens da base de treinamento

Figura 18. Gréfico de imagens da base de treinamento x Distancia
Euclidiana.
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n | |
3 &7 - —
)\

= |

Imagem de teste ; ‘

Subconjunto de imagens da base de treinamento

Figura 19. Imagem selecionada (em destaque) pelo critério de menor Distancia
Euclidiana entre os Espectros de Padrdes.

Na figura 20 sdo apresentados os resultados obtidos para todas as imagens
de testes, onde as imagens de faces a esquerda pertencem as entradas e as
imagens a direita correspondem as imagens reconhecidas. Para se obter o Espectro
de Padrdes das imagens, foi calculada a Abertura para cada uma delas, usando-se

como Elemento Estruturante uma matriz quadrada 3 X 3 positiva. Foram realizadas

quarenta iteracdes no calculo de Abertura para se gerar o Espectro de Padrbes. A
escolha desse numero de iteracBes se deve a natureza do Espectro de Padrbes; a
partir de um numero de iteracBes maior, a variacdo do Espectro de Padrbes é
minima (assumindo valores da distribuicdo acumulada da imagem muito proximas a
zero) para todas a imagens observadas, 0 que seria irrelevante na comparacédo dos

diferentes espectros.
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3.4 Reconhecimento de Faces utilizando PCA

A Andlise de Componentes Principais, apresentada no capitulo 2, é uma
ferramenta bastante utilizada em reconhecimento estatistico de padrbes para
selecdo de caracteristicas, como os da face. A aplicacdo desta técnica é
recomendada quando se deseja identificar padrées em dados, e expressa-los de
forma que as similaridades e diferencas sejam realcadas.

Na figura 21 séo ilustrados os componentes do sistema proposto, para prova
de conceito da técnica de reconhecimento por PCA. Assim como no sistema de
reconhecimento de faces por Morfologia Matematica, um conjunto de imagens de
faces é selecionado para compor o conjunto de treinamento, representado na figura
pelo modulo de Base de Treinamento. Uma dessas imagens devera ser selecionada
de acordo com a imagem de entrada do sistema. Essa imagem devera corresponder
a pessoa da imagem de entrada, para caracterizar um reconhecimento bem

sucedido.

No moddulo “Andlise de Componentes Principais” sera utilizada PCA para
determinar as caracteristicas mais discriminantes entre todas as imagens das faces
na Base de Treinamento. Ali é calculado a imagem média da Base de Treinamento,
a matriz de covariancia, os Autovetores da matriz de covariancia e o vetor de
caracteristicas. A mesma operacdo também devera ocorrer para a imagem de

entrada do sistema, representada na mesma figura pela Imagem de Teste.

Em seguida, sera feita uma comparacdo entre caracteristicas principais,
ressaltadas pelo modulo de Andlise de Componentes Principais, por medir a
Distancia Euclidiana entre elas. A menor Distancia Euclidiana encontrada € o critério
utilizado para o sistema associar a imagem de teste a alguma imagem pertencente a

base de treinamento, finalizando o processo de reconhecimento por PCA.

Para a primeira bateria de testes, foi utilizado a mesma Base de Treinamento,
com vinte imagens de faces, e as mesmas imagens de entrada da primeira bateria
de testes realizadas para o sistema de reconhecimento por Morfologia Matematica.
Nesse cendrio, a técnica de reconhecimento por PCA obteve uma taxa de acerto de
90% no reconhecimento, contra os 50% dos primeiros testes com a técnica de

Morfologia Matematica.
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Figura 21. Arquitetura do modelo Proposto para Reconhecimento por Anélise de

Componentes Principais.

Na segunda bateria de testes, utilizou-se a mesma Base de Treinamento, com

noventa imagens de faces, e as mesmas imagens de entrada da segunda bateria de

testes realizadas para o sistema de reconhecimento por Morfologia Matematica.

Nesse cenario, a técnica de reconhecimento por PCA manteve uma taxa de acerto

de 90% no reconhecimento, apenas falhando pelo caso ilustrado na figura 22. Como

discutido anteriormente, para este mesmo cenario, a técnica de reconhecimento por

Morfologia Matematica obteve um acerto em 100% dos casos apresentados.

E importante ressaltar que apesar de uma taxa de acerto ligeiramente inferior,

a técnica de reconhecimento por Analise de Componentes Principais demandou um

tempo de processamento muito pequeno, da ordem de alguns segundos, quando

comparado a técnica de reconhecimento por Morfologia Mateméatica. Neste trabalho
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nao sera realizada a comparagcdo das técnicas com respeito ao seu desempenho.
Portanto, uma comparacdo dos tempos de execucdo de cada técnica ndo serdo
apresentados. Além disso, é interessante observar que, na segunda bateria de
testes, em apenas um caso as duas técnicas concordaram em qual imagem da Base

de Treinamento teria uma similaridade maior em relacdo a imagem de teste.

Reconhecimento

| Entrad[a\ por Analise de Saida
Componentes

Principais (PCA)

Imagem de teste Imagem de saida

Figura 22. Reconhecimento incorreto ocorrido na segunda bateria de testes.

Utilizou-se Morfologia Matemética para identificar estruturas geométricas da
imagem para extracdo de componentes que sdo Uteis para representacdo e
descricdo da forma da face. Os Espectros de Padrbes séo Unicos para cada imagem
da face, porém, para uma mesma pessoa estes tendem a serem semelhantes. Com
isso, foi feita uma comparacdo entre os Espectros da imagem de entrada e das
imagens ja previamente conhecidas a fim de identificar a imagem que melhor se
assemelha aquela de entrada. Porém, para uma base pequena de imagens
conhecidas, esta abordagem so foi bem sucedida (acertou o reconhecimento) em
apenas 50% dos casos. No entanto, para uma base maior, a taxa de acerto do

sistema alcancou os 100%.

Para comparacao com a abordagem proposta, foi implementada uma técnica
estatistica de reconhecimento de padrbes para selecdo de caracteristicas ja
bastante utilizada para o problema de reconhecimento de faces. Tal técnica,
conhecida como Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis
- PCA) é utilizada para a identificacdo da pessoa a partir de uma imagem de sua
prépria face. A mesma base de imagens conhecidas utilizadas nas duas baterias de
testes da abordagem anterior foi utilizada com objetivo de comparar a eficacia do

reconhecimento. Para a primeira bateria de testes, com uma base reduzida de
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imagens conhecidas, a técnica de PCA mostrou-se melhor do que a técnica de
Morfologia Matemética, com 90% de acerto contra os 50% da outra técnica.
Entretanto, na segunda bateria de testes, onde foi utilizada uma base estendida, a
técnica de reconhecimento pela Analise dos Componentes Principais ndo se saiu
melhor do que a outra técnica, com 90% de acertos no reconhecimento, contra o

100% de acerto da técnica que utilizou Morfologia Matematica.
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Capitulo 4

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho de conclusdo de curso propds a comparacao de duas técnicas
para o problema de reconhecimento de faces. A primeira delas € uma abordagem
nova para este tipo de problema, que visa identificar nas imagens da face aspectos
morfologicos relevantes para reconhecimento de faces. A segunda delas € uma

técnica ja bastante utilizada no campo de reconhecimento de padrdes.

Como trabalho futuro pretende-se expandir a quantidade de pessoas
representadas na base, para um namero bem maior do que o utilizado na segunda
bateria de testes, a fim de verificar a eficacia da abordagem de Morfologia
Matematica frente a outras técnicas mais utilizadas para este tipo de problema,
tendo-se uma Base de Treinamento compativel com a maioria das aplicacoes.
Também devera ser buscadas imagens com aspectos morfologicos ainda mais
diferenciados, como uso ou ndo de barba, faces com alteracGes devido a cirurgias
plasticas ou uso de acessorios como 6Oculos escuros. Além disso, outra forma de
comparacao dos Espectros de Padrdes devera ser utilizada, como por exemplo, as

Redes Neurais Atrtificiais [15].
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Apéndice A

Fundamentacdo Matematica

A Matriz de Covariancia

Se tivermos um conjunto de dados com mais de 2 dimensdes, ha mais de

uma covariancia que pode ser calculada. Por exemplo, a partir de um conjunto de

dados de 3 dimensées (dimensbes X, y,z) € possivel calcular cov(x,y),

cov(x,z) e cov(y, z), sendo cov(x, y) a covariancia entre x e y. De fato, para um

: . ~ . p n!
conjunto de dados de n dimensdes, é possivel calcular NSRS valores de

covariancia diferentes.

Uma forma usual para se ter todos os valores de covariancia possiveis entre

todas as dimensbes é por calcularem-se todas e inseri-las numa matriz. Entdo, a
definicdo para a matriz de covariancia para um conjunto de dados com n dimensodes
é:

nxn — (Ci,, Cl] = Cov(Dimi,Dimj)),

Cnxn

onde € uma matriz com n linhas e n colunas, e Dim, é a x-ésima

dimensdo. Em resumo, se temos um conjunto de dados de n dimensfes, entdo a

matriz tem n linhas e colunas (e, portanto € uma matriz quadrada) e cada entrada da

matriz € o resultado do calculo da covariancia entre das dimensfes separadas. Por
exemplo, a entrada na linha 2 , coluna 3, é o valor da covariancia calculado entre a

22 dimenséo e a 32 dimenséao.

A seguir temos uma matriz de covariancia para um conjunto de dados
imaginéario de 3 dimensodes, usando as dimensdes usuais X, y , Z Logo, a matriz de

covariancia tem 3 linhas e 3 colunas, e os valores sao:

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C =|cov(y,x) cov(y,y) cov(y, z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z z)
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Alguns pontos a se observar: A diagonal principal e formada pelos valores das
covariancias entre uma das dimensoes e ela propria. Essas sdo as variancias para

essa dimensao.

Autovetores e autovalores
E uma transformacéo especial da forma T:V —» W
Tw) = Av 1)

Onde, A é o autovalor (escalar) e v ¢€ autovetor (se v = 0). Como toda

transformacao linear pode ser escrita pela multiplicacdo de uma matriz por um vetor

entao:
T(v) = Av )

Igualando (1) e (2), encontramos o seguinte: Av = Av ou Av —Av =0, o

gue resulta no sistema homogéneo:
A-ADHv =0 (3)

OndedAé nXn, v=0 ésempre solucdo (trivial). Os vetores v = 0 para
0s quais existe um A que resolve a equacgdo (3) sdo chamados de autovetores da
matriz A e os valores de A, que conjuntamente com v resolvem a equacgdo s&o

chamados de autovalores da matriz A associados aos respectivos autovetores.

Para que a equacédo (3) tenha solucdo além da trivial é necessario que o
determinante da matriz dos coeficientes seja zero, ou seja, det(A — AI) = 0. O que
resulta em um polinémio de grau n em A, conhecido como polindmio caracteristico.

As raizes do polinbmio caracteristico sdo os autovalores da matriz A. Para se

encontrar os autovetores basta substituir o valor do autovalor na equacao original e

encontrar o autovetor. O autovalor sera, entdo, associado ao autovetor encontrado.

Na verdade, o autovetor encontrado forma uma base para o espaco de
solucdo da equacao (3), dado o respectivo autovalor. Logo, qualquer multiplo do

autovetor também é um autovetor.
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Em resumo, se temos uma matriz candnica A que representa um operador

linear T, temos:
e Autovalores A de T ou de A: séo as raizes da equacio
det(4—Al) = 0.
e Autovetores de v de T ou de A, sdo as solu¢cbes da equacéo

Av=AvoudAv—Av =0
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