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RESUMO

A identificacdo de uma pessoa pela sua face é um dos métodos nédo
intrusivos mais efetivos em biometria. Por outro lado, € um dos maiores desafios
para os pesquisadores na area, visto que implica em fatores que contemplam os
aspectos de iluminacdo do ambiente, pose do individuo, qualidade da imagem,
ocluséo, disfarces, dentre outros. Os sistemas de reconhecimento facial
apresentam vasta aplicabilidade, com destaque para os sistemas de seguranca,
realizando importante tarefa na sociedade. E chave de acesso para sistemas e
locais como, por exemplo, computadores pessoais, smartphones, acesso a
ambientes especificos do sistema bancério, dentre outros sistemas vinculados a
interface homem-maquina. A presente dissertacdo de mestrado apresenta
contribuigdes em dois aspectos: (i) explora as estatisticas de ordem superior para
construgdo de assinaturas compactas de faces; (ii) considera um cenario cujo
objetivo é detectar e identificar criminosos automaticamente com reconhecimento
de face para auxiliar a Policia Militar. O algoritmo proposto nesta dissertacdo para
reconhecimento de faces foi desenvolvido em trés etapas. Na primeira etapa foi
realizada a extracdo de caracteristicas utilizando Estatistica de Ordem Superior
(cumulantes de 2% 3% e 4% ordens). Na etapa seguinte, selecionaram-se 0s
parametros por meio do discriminante de Fisher e andlise de redundancia com
correlagdo linear. Na ultima fase, foi feita a classificacdo, utilizando o
classificador de Bayes. Para verificar o desempenho do algoritmo de
reconhecimento de faces proposto neste trabalho foram realizados testes
utilizando o banco de imagens bem conhecido na area de processamento de
imagens: ORL. Os resultados sdo motivadores, com taxas de deteccdo e
classificagdo superiores a 70%, e evidenciam o potencial das estatisticas de ordem
superior na construcao de assinaturas de faces.

Palavras-Chave: Reconhecimento Facial. Estatistica de Ordem Superior.
Cumulantes. Discriminante Linear de Fisher. Classificador Bayesiano.



ABSTRACT

Face recognition is one of the most effective non-intrusive methods in
biometrics. On the other hand, it is a major challenge for researchers in the area,
as it involves factors that include the ambient lighting aspects, the individual pose,
image quality, occlusion, disguises, among others. Face recognition systems have
broad applicability, especially the security systems, performing important task in
society. It is key access to systems and locations, for example, personal
computers, smartphones, access to specific rooms of the banking system, among
other systems linked to human-machine interface. This master’s thesis presents
contributions in two aspects: (i) it explores the hither-order statistics to build
compact signature of faces; (ii) it considers a scenario whose the goal is to detect
and identify criminals automatically with face recognition to assist the military
police. The algorithm proposed in this thesis for face recognition was developed
in three stages. In the first stage the feature extraction using higher-order statistics
(second-, third- and fourth-order cumulants) is performed. The next step
comprises the feature selection, through the Fisher’s discriminant, and
redundancy analysis with linear correlation. In the last stage, the classification
using the Bayes classifier is performed. To check the performance of face
recognition algorithm proposed in this work it was carried out tests using the
database ORL, which is a well-known dataset in the image processing area.
Promising results were achieved in which detection and classification rates over
70% were reached, which shows the potential of higher-order statistics on
building compact feature vector signatures of faces.

Keywords: Facial Recognition. Higher-Order Statistics. Cumulants. Fisher’s
Discriminant Ratio. Bayesian Classifier.
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CAPITULO 1

Este capitulo delimita as principais motivacfes da dissertacdo. Inicia-se
pela definicdo do problema, erguido a partir de questbes relacionadas ao
reconhecimento automatico da face. Apo6s abordar alguns dos desafios sobre a
técnica, realiza-se uma contextualizagdo geral do problema com foco nas
possiveis aplicages. Apresenta-se ainda nesta se¢do argumentos para vantagens
do reconhecimento e sobre outros dados biométricos. Por fim, apresentam-se 0s

objetivos e a organizagéo geral do trabalho.

1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o conhecimento cientifico produzido a respeito do
reconhecimento de padrdes tem contribuido para desenvolvimento e
aperfeicoamento de técnicas com diferentes finalidades e aplicacdes em diversas
areas como Astronomia, Engenharia, Medicina e Seguranca. Uma importante
subarea vinculada ao reconhecimento de padrBes é a identificacdo facial, que
utiliza técnicas avancadas de processamento de sinais e imagem através de
métodos biométricos, estando presente em diversas aplicaces (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).

O reconhecimento de faces por humanos se da de forma natural e
instantdnea, quando realizada a captagdo da imagem pelos olhos, essa é
automaticamente memorizada pelo individuo, ainda que o registo ndo seja
resgatado a qualquer tempo, em funcéo da dificuldade em lembrar-se de uma face
familiar, ele estara disponivel. Em outras palavras, se por um lado os seres
humanos apresentam maior facilidade na deteccdo e identificacdo de padrdes
faciais, 0 mesmo ndo pode ser dito em relacdo ao resgate das informacGes da

memoria, que por diversos motivos podem ser falhos.
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Esse procedimento de registro de faces humanas, aparentemente simples,
do ponto de vista da interacdo cotidiana, torna-se significativamente complexo
guando se busca construir um sistema computacional com a mesma habilidade. A
complexidade ocorre em fungdo da existéncia de uma diversidade de variagbes
existentes em uma face. Além disso, sistemas computacionais sdo acompanhados
de limitagGes, tornando o processo menos consistente quando comparado com a
capacidade humana. Dentre as limitacOes, a capacidade de processamento do
hardware e os ruidos presentes na imagem captada séo significativos.

Além das diversas variacdes de uma face, o trabalho de reconhecimento
facial implica em fatores que contemplam os aspectos de iluminagdo do ambiente,
pose do individuo, qualidade da imagem, ocluséo, disfarces, dentre outros.

Geralmente, a operagéo de reconhecimento de face é realizada através do
recolhimento de amostras dos tragos faciais. Em seguida, sdo utilizadas técnicas
de visdo computacional para extrair as caracteristicas da face e transforma-las em
dados. A ultima fase é representada pela comparacdo entre 0s elementos extraidos
com imagens de faces armazenadas em um banco de dados, confirmando ou
rejeitando o reconhecimento.

Os sistemas de reconhecimento facial apresentam vasta aplicabilidade,
com destaque para os sistemas de seguranca, realizando importante tarefa na
sociedade. E chave de acesso para sistemas e locais como, por exemplo,
computadores pessoais, smartphones, acesso a ambientes especificos do sistema
bancério, dentre outros sistemas vinculados a interface homem-maguina.

Esses sistemas desempenham, portanto, um papel importante na
seguranca da informacéo, bens e pessoas. A vantagem do reconhecimento facial
sobre outros métodos biométricos assenta-se que o reconhecimento é ndo
intrusivo, isto é, pode ser feito sem que o individuo interaja de forma direta com

0 sistema.
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O reconhecimento automatico de faces ainda ndo alcangou um nivel 6timo
de maturidade. Diversos algoritmos de reconhecimento facial vém sendo
desenvolvidos, mas ainda ndo existe um que seja consideravelmente capaz de
reconhecer o rosto de uma pessoa com a mesma eficiéncia que o ser humano, ou
seja, que reconheca faces em qualquer ambiente, vista a qualquer angulo, e nao
importando a expressdo facial. Porém, em condicBes controladas, existem
softwares que superam o desempenho humano, sendo até mesmo capazes de
diferenciar gémeos idénticos (PAONE et al., 2014).

No contexto de sistemas de seguranca, a identificacdo de criminosos,
usando reconhecimento facial, caracteriza-se como uma importante aplicacéo.
Isso se justifica pela crescente sensacdo de inseguranca, um dos principais fatores
enfrentados pela sociedade atual, trazida por uma crescente cultura do medo. O
crescimento da violéncia, representado por crimes patrimoniais diversos,
homicidios, dentre outros, constitui motivacdo significativa para insercdo de
cameras de vigilancia, ndo apenas em ambientes privados, mas também em
espacos de circulacdo publica.

O aumento dos indices de criminalidade no estado de Minas Gerais
inspirou uma série de medidas por parte do Estado. Com a necessidade de alcancar
uma maior efetividade das a¢Bes operacionais, uma das medidas encontradas com
a finalidade de minimizar o crescimento da criminalidade foi a implantacédo de
cameras de vigilancia. Iniciaram-se as instalagdes no ano de 2005 nos grandes
centros e, atualmente, é crescente o numero de cameras espalhadas pelas cidades
(CARVALHO; DINIZ, 2009).

Hoje o monitoramento dessas cAmeras, denominadas “Olho Vivo™?, vem
sendo realizado pela Policia Militar de Minas Gerais (PMMG), a fim de identificar

e capturar pessoas que estejam na pratica de algum fato delituoso, procedimento

1 O projeto Olho Vivo é formado por um conjunto de cameras espalhadas por pontos
especificos da cidade, permitindo um monitoramento da criminalidade.
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que tem auxiliado na reducéo de alguns indices criminais, aumentando a sensacéo
de seguranca das pessoas. Contudo, 0s operadores desses equipamentos nao
conseguem identificar todas as pessoas que passam pelas caAmeras e muito menos
dizer se elas sdo foragidas da justica ou se cometeram algum crime.

Motivado pelo contexto supracitado, esta dissertacdo usa-o como cenario
para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de faces e identificacéo
de individuos com pendéncias judiciais, através de imagens das faces dos
criminosos pré-cadastrados.

As técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes
empregadas nos sistemas de reconhecimento de face sdo diversas e apresentam
vantagens e desvantagens (AMARAL, 2011). Esta dissertacdo apresenta uma
inovacao no uso de estatisticas de ordem superior (EOS) como parametros a fim
de gerar assinaturas compactas das faces a serem classificadas (NIKIAS;
PETROPULU, 1993).

As principais motivacbes para o uso de EOS sdo (NIKIAS;
PETROPULU, 1993):

(i) s@o mais imunes a ruidos gaussianos do que as estatisticas de segunda

ordem;

(if) sdo mais indicadas para representar processos ndo lineares;

(iii) tém sido aplicadas em sistemas de reconhecimento de padrdes em
diferentes areas, recentemente, com bastante sucesso (VIANELLO
et al., 2009; MARQUES; FERREIRA; RIBEIRO, 2008; NAVES;
BARBOSA; FERREIRA, 2014).
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1.1 Objetivos

Desenvolver um método de reconhecimento de faces utilizando
estatisticas de ordem superior, considerando o cenario de identificacdo de
Criminosos.

Os objetivos especificos foram:

e  Adaptar o algoritmo de extracdo de EOS para imagens, visto que o

mesmo foi originalmente desenvolvido para sinais;

e Fazer uma revisao bibliogréafica no contexto de reconhecimento de

face;

e Auvaliar quais sdo as EOS mais relevantes para o reconhecimento de

faces;

e Projetar um classificador para reconhecer as faces a partir das

assinaturas formadas pelas EOS;

1.2 Organizagéo do Texto

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos, descritos a seguir.
Neste primeiro capitulo apresentou-se as principais motivagdes da dissertagéo,
uma contextualizagdo geral do problema e os objetivos. O segundo capitulo
apresenta uma revisdo de literatura sobre o reconhecimento facial, com destaque
para a contextualizagdo e estado da arte, e apresenta as técnicas a serem utilizadas
nesta dissertagdo. O terceiro capitulo descreve o método proposto para o
reconhecimento de face no contexto de detecgéo e identificacdo de criminosos.
No quarto capitulo, os resultados do método proposto séo apresentados de uma
forma qualitativa e quantitativa, sobre os mddulos detector e identificador de

faces. Por fim, o quinto capitulo traz a conclusdo a respeito do trabalho realizado.
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CAPITULO 2

As inimeras aplicagOes préaticas do reconhecimento facial e seus desafios
0 tornaram uma area de pesquisa muito popular da visdo computacional. Isto é
evidenciado por um grande ndmero de algoritmos de reconhecimento de face
desenvolvidos ao longo das Ultimas trés décadas e, nos ultimos anos, o
aparecimento de um numero consideravel de sistemas de reconhecimento de face
comerciais. Este capitulo apresenta uma revisdo de literatura sobre o
reconhecimento facial, com destaque para a contextualizacdo e estado da arte, e

apresenta as técnicas a serem utilizadas nesta dissertagao.

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Reconhecimento Facial: Contextualizacéo e Estado da Arte

O reconhecimento facial € uma das técnicas biométricas mais pesquisadas
na area computacional. E um desafio desenvolver um sistema computacional que
tenha a mesma capacidade humana de reconhecer uma pessoa através da sua face.
Embora os seres humanos sejam muito bons na identificacdo de pessoas
conhecidas, ndo sdo muito habeis quando tém que lidar com uma grande
quantidade de rostos desconhecidos. Hoje existem algoritmos que conseguem
superar essa limitagdo dos seres humanos, em ambientes controlados,
conseguindo identificar gémeos idénticos, com um alto grau de certeza.

Pesquisadores tém se interessado por trabalhos relacionados ao
reconhecimento facial, prova disso foi uma simples procura eletrénica com a frase
“face recognition” na Biblioteca Digital do IEEE (Institute of Electrical and

Electronics Engineers) que apontou 22.957 resultados. Apenas no ano 2015,
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foram encontrados 1.964 artigos cientificos?. J& na biblioteca Google Académico
foram mostrados aproximadamente 346.000 resultados e, reduzindo a pesquisa
para 0 ano de 2015, foram encontrados mais de 19.000 documentos. A mesma
pesquisa, no Portal de Periddicos CAPES/MEC, apontou 9.091 periddicos,
salientando o direcionamento de pesquisadores para trabalhos relacionados ao

reconhecimento facial.

Quadro 2.1 - Aplicagbes de reconhecimento de face

Areas Aplicacdes
Seguranca de acesso (SO, bases de dados)
Privacidade de dados (registros médicos)
A autenticac¢do do usudrio (Internet Banking)
Autenticagdo de acesso seguro (instalagdes restritas)
Sistemas baseados em permisséo
Log de acesso ou recursos de rastreamento
Identificacdo de pessoa (passaportes, registros
Biometria biométricos de eleitores, carteiras de motorista)
Verificagdo de identidade automatizada
Vigilancia por video
Identificacdo de suspeito
Aplicacéo da Lei Rastreamento de suspeito (investigacao)
Envelhecimento simulado
Reconstrucdo Forense de rostos de restos mortais
Sistema de seguranca por video
Seguranca Pessoal Interpretacdo  de  expressdo  (sistema  de
acompanhamento da fadiga do condutor)

Entretenimento e Videogame

Lazer Aplicacdes para cdmeras fotograficas

Fonte: Adaptado de Marques (2010)

Seguranca da
Informacéo

Gerenciamento de
Acesso

Segundo Marques (2010), existem muitas areas diferentes da industria
interessadas em métodos de reconhecimento de padres. Alguns exemplos
incluem a vigilancia de video, interagdo homem-maquina, cadmeras fotograficas,

realidade virtual ou a aplicacdo da lei, conforme Quadro 2.1. Esse interesse

2 Pesquisa feita em 21 de abril de 2016.
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multidisciplinar alimenta a investigacdo e atrai o interesse de diversas disciplinas.
Portanto, ndo é um problema restrito a pesquisa de visao por computador (ou visao
de maquina). Reconhecimento facial é um assunto relevante no reconhecimento
de padrdes, redes neurais, computacdo grafica, processamento de imagem e
psicologia (ZHAO et al., 2003).

Um resumo da histéria do reconhecimento facial feito por Marques
(2010), desde o inicio das pesquisas em 1950 até a década de 1990, revela
aumento notavel em publicagdes sobre o tema.

Os primeiros trabalhos sobre o assunto foram produzidos na década de
1950 em psicologia. Eles vieram ligados a outras questdes como expressdo da
face, interpretacdo de emocéo ou percepgédo de gestos.

A engenharia comegou a mostrar interesse em reconhecimento facial na
década de 1960. Uma das primeiras pesquisas sobre esse assunto foi realizada por
Woodrow W. Bledsoe. Segundo Marques (2010), Woodrow W. Bledsoe
identificou alguns dos principais problemas relacionados ao reconhecimento
facial, que ainda na atualidade, representam dificuldades na materializacdo do
método. Dentre as limitacdes, o autor identificou: variacdo na iluminacdo, rotacao
da cabeca, expressdo facial e envelhecimento.

Outros pesquisadores como A. Jay Goldstein, Leon D. Harmon e Ann B.
Lesk tentaram medir as caracteristicas do rosto, como o tamanho da orelha ou a
distancia entre os olhos. Eles descreveram um vetor, contendo 21 caracteristicas
subjetivas, como tamanho da orelha, largura ou comprimentos do nariz e
sobrancelha, como base para reconhecer rostos usando técnicas de classificagdo
padrdo (MARQUES, 2010).

Em 1973, Fischler e Elschanger tentaram medir caracteristicas
semelhantes automaticamente (MARQUES, 2010). O algoritmo usado combina o
local padrdo e uma média global para localizar e medir caracteristicas faciais.

Ainda na década de 70, alguns pesquisadores tentaram definir um rosto como um
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conjunto de parametros geométricos e, em seguida, executar um reconhecimento
de padrGes com base nesses parametros. Para Marques (2010), o primeiro
pesquisador a desenvolver um sistema de reconhecimento facial totalmente
automatizado foi Kenade em 1973. O algoritmo extraiu dezesseis parametros
faciais automaticamente, com uma taxa de identificacdo correta compreendida no
intervalo de 45-75%. Ele mostrou que os melhores resultados foram obtidos
guando as caracteristicas irrelevantes ndo foram utilizadas.

Ja nos anos 80, seguiu-se uma diversidade na abordagem, a maioria delas
com tendéncias anteriores. Alguns trabalhos tentaram melhorar os métodos
usados para medir as caracteristicas subjetivas. Por exemplo, Nixon (1985)
apresentou uma medicdo geométrica para o espacamento entre os olhos. Essa
década também trouxe novas abordagens, como aquelas utilizadas por
pesquisadores que construiram algoritmos de reconhecimento facial, utilizando
redes neurais artificiais.

A primeira meng&o a eigenfaces em processamento de imagens foi feita
por M. Kirby e L. Sirovich em 1986 (SIROVICH; KIRBY, 1987). Essa técnica se
tornaria a abordagem dominante nos anos seguintes, utilizando a Analise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA). Seu objetivo era
representar uma imagem numa dimenséo inferior, sem perder muita informacao,
e depois reconstrui-la. O trabalho de Sirovich e Kirby (1987) passou a ser
posteriormente a base para o desenvolvimento de novos algoritmos de
reconhecimento de face.

Na década de 1990, houve um amplo estudo sobre o método eigenface
mencionado como a base para o estado da arte e as primeiras aplicacGes
industriais. Em 1992, Mathew Turk e Alex Pentland do MIT (Massachusetts
Institute of Technology) apresentaram um trabalho que usou o eigenface como
método de reconhecimento de faces. Seu algoritmo foi capaz de localizar, rastrear
e classificar a face de uma pessoa (TURK; PENTLAND, 1991).
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Marques (2010) apontam que desde a década de 1990, a area de
reconhecimento facial tem recebido muita aten¢éo, com um aumento significativo
no ndmero de publicagBes. Muitas abordagens foram feitas, o que levou a
diferentes algoritmos, como os baseados em Analise de Componentes Principais,
Andlise de Componentes Independentes, Analise Discriminante Linear e seus
derivados e Redes Neurais Artificiais - RNA.

As tecnologias que utilizam técnicas de reconhecimento de face também
evoluiram ao longo dos anos. Atualmente, diversas empresas estdo usando
reconhecimento facial em seus produtos. Um exemplo sdo 0s videogames.
Produtos como o Project Natal da Microsoft (DUDLEY, 2009) ou Playstation
Eye da Sony (MCWHERTOR, 2009) usam o reconhecimento de face, permitindo
uma nova forma de interagir com a maquina. A ideia de detectar pessoas e analisar
0 seu gesto também esté4 sendo usada na industria automotiva. Empresas como a
Toyota estdo desenvolvendo detectores de sono para aumentar a Seguranca
(MASSY, 2008). Essas e também outras aplicagdes revelam o crescimento do

interesse da comunidade cientifica no reconhecimento facial.

2.2 Métodos de Reconhecimento de Faces

Os métodos aplicados ao reconhecimento de faces utilizam as
informacdes globais das faces para executar o reconhecimento. Essas informacdes
sdo representadas por um vetor de face em um sistema de coordenadas reduzidas,
sendo o vetor derivado diretamente da informacé&o dos pixels das imagens da face.
Esse vetor no sistema de coordenadas reduzidas captura distintamente a variagédo
entre as faces individuais, diferentes da média e, consequentemente, é utilizado
para identificar excepcionalmente os individuos.

Para anélises matematicas, diversos métodos ja foram propostos, 0s mais

utilizados sdo Analise de Componentes Principais e Analise de Componentes
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Independentes. Ao chegar a um determinado ponto do processo de
reconhecimento da face, torna-se necesséria a utilizagdo de classificadores, para
medirem a distancia entre as imagens em um espa¢o N-dimensional. Os mais
utilizados sdo Redes Neurais Artificiais, Analise Discriminante Linear, K-

Vizinhos mais proximos, Classificador de Bayes, dentre outros.

2.2.1 Anélise de Componentes Principais

Uma técnica estatistica bastante utilizada, principalmente na &rea de
reconhecimento de padrdes, € a Principal Component Analysis (PCA), em
portugués Anéalise de Componentes Principais. Esse método foi um dos melhores
e mais bem-sucedidos algoritmos para reconhecimento, utilizando auto faces
(JOLLIFFE, 2002). Foi desenvolvido por M. Turk e A. P. Pentland (TURK;
PENTLAND, 1991). Essa técnica matematica, em reconhecimento facial, visa
eliminar a redundancia de informacdo e, ainda assim, manter as principais
caracteristicas da face, através da selecéo de caracteristicas.

Para isso, faz-se necessario transformar a imagem em um padrdo para
efetivar o reconhecimento da face, ou seja, alterar 0 espaco da face em um espaco
linear. Imagens faciais podem ser vistas como matrizes bidimensionais de
dimensdao A x B caracteristicas, onde A corresponde ao ndmero de linhas da
imagem e B é nimero de colunas da imagem, que deve ser transformado para o
espaco linear, sendo entdo representado por um vetor coluna m, construido a partir
da leitura coluna por coluna da imagem original.

Para exemplificar o processo de conversdo de uma face em um vetor, a
Figura 2.1 mostra uma matriz que representa uma imagem de dimensdo 112x92,
convertido em um vetor coluna de 10.304 posic¢des, também mostrado nesta figura
(MEDEIRQOS, 2012).
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_xll-

X11 X12 - X1b X21
X21 X22 e Xgp X22

Xq1 Xq2 - Xab £2b

Xa2

_xab_

Figura 2.1 - Exemplo da conversdo de uma face de dimensédo 112x92 em um vetor coluna
de 10.304 posic¢des
Fonte: Adaptado de Medeiros (2012)

S&o propostos por Duan, Yan e Lin (2008) e Medeiros (2012) os passos
do algoritmo para o reconhecimento facial utilizando o PCA:

O primeiro passo é converter todas as faces armazenadas no banco de
faces e a face teste g em vetores colunas, conforme a Figura 2.1. O resultado dessa
conversdo séo vetores de n posi¢des (n = AB, onde A e B sdo 0s numeros de linhas
e de colunas das faces, respectivamente).

Em seguida é calculado o vetor médio X; para cada classe do conjunto de imagens
X({=1,2,..,L), utilizando a Equacéo 2.1:

N;
1 -
_ G
X = Nz X 2.1)
k=1

onde: N = N; + N, + -+ N;.
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O terceiro passo € determinar as matrizes de covariancia S,, de cada

classe utilizada na Equagéo 2.2:

Ni
1 N = N =
o= o7 2, O RO~ R @2
k=1

O prdéximo passo € calcular os m autovetores relacionados aos m maiores
autovalores da matriz de covariancia S,, obtidos na Equagdo 2.2. Esses
autovetores relacionados a i-ésima classe sdo: ugi),ugi), ...,uﬁ,‘?, onde ugi) go
autovetor relacionado ao maior autovalor, ugi), € o autovetor relacionado ao
segundo maior autovalor e, assim por diante.

No passo cinco é gerada a matriz de transformacéo P, definida como:
P, = [ugi),ugi), ...,uE,?]T, onde P}, € R™*",

O passo seguinte é projetar a imagem teste g em cada autoespaco
(i=1,2,..,L), utilizando a Equagéo 2.3, onde w; indica a projecdo da imagem

teste na i-ésima classe.
w; = P}.(q - X;) (2.3)

O penultimo passo é determinar a imagem reconstruida q;, a partir do

vetor projecdo w;, utilizando a Equacéo 2.4, para (i = 1,2, ..., L).
q; = Py,w; (2.4)

Por fim, calcula-se a distancia Euclidiana relativa entre a imagem teste e

todas as imagens reconstruidas (i = 1,2, ..., L), utilizando a Equagdo 2.5.
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m=ﬂiiﬂﬂ (2.5)
llqll
Como o indice i indica a i-ésima classe, a menor distancia d; calculada a
partir da Equacdo 2.5 indica que a classe mais similar a imagem teste é a classe
de indice i e a imagem é reconhecida como pertencente a essa classe
(MEDEIRQOS, 2012).

2.2.2 Andlise de Componentes Independentes

A Anélise de Componentes Independentes (Independent Component
Analysis — ICA) é uma técnica matematica que se resume em encontrar uma
representacao linear, em que 0s componentes sdo estatisticamente independentes.
E também conhecida como “separagdo cega de sinais”, (HYVARINEN;
KARHUNEN; OJA, 2001) e tem por finalidade separar sinais de diferentes fontes,
todos misturados, em um conjunto de variaveis estatisticamente independentes.

O principal objetivo do ICA é decompor o sinal observado a partir das
varias fontes em uma combinacdo linear dos sinais desconhecidos, que sao
independentes uns dos outros. Entdo, seja S 0 vetor de sinais desconhecidos e o
vetor das misturas dos sinais observados for representado por X. Se o simbolo A
representa a matriz de mistura desconhecida, o modelo de mistura € escrito na
Equacédo 2.6 (DRAPER et al., 2003):

X = AS (2.6)

Supde-se que os sinais desconhecidos S sdo independentes uns dos outros
e que a matriz A4 é invertivel. Com base nestes dois pressupostos, o algoritmo ICA
tenta encontrar A (matriz maximizada) ou a matriz W (matriz de separaco),

conforme a Equagéo 2.7
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U = WX = WAS 2.7)

De acordo com Cardoso (1997), a Equacdo 2.7 é uma estimativa dos sinais
de fonte independentes.

No contexto do reconhecimento de face, o uso do ICA foi proposto,
primeiramente por Bartlett (2001) e, posteriormente, por Vvarias outras
contribuigdes, sendo as mais citadas, Liu e Wechsler (1999); Baek et al. (2002);
Draper et al. (2003). Em Bartlett (2001), duas arquiteturas diferentes sdo
apresentadas para o reconhecimento de face. Na primeira, chamada de arquitetura-
I, as imagens de faces s&o descritas como combinacdo linear de um conjunto
desconhecido de componentes estatisticamente independentes e 0s componentes
obtidos nessa arquitetura podem ser vistos como um conjunto de imagens de
caracteristicas faciais independentes. A Figura 2.2 exemplifica a arquitetura-I,
onde a matriz de entrada, X, é organizado de modo que as linhas representem
imagens diferentes e as colunas representem pixels diferentes. A projecdo das
imagens originais, X, no vetor de pesos, W, aprendido pelo ICA, produz as

imagens base independentes, U, tal que U = WX.

X U
Imagem | | Imagem Base | |
Imagem 2 | Imagem Base 2 |
A . W
Matriz de . Matriz de
Misturas 2 Pesos ;
Imagem n | Imagem Basen |
Imagens de Face Imagens Base Independente

Figura 2.2 - Arquitetura-I
Fonte: Adaptado de Bartlett (2001)
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Na segunda, chamada de arquitetura-11, as representacdes dos coeficientes
(pesos) séo estatisticamente independentes e os componentes obtidos podem ser
vistos como um conjunto de imagens com a aparéncia de uma face, assim como
no PCA.

De acordo com os testes realizados em Draper et al. (2003), a arquitetura-
| obteve melhores resultados do que a arquitetura-1l. As bases derivadas da
arquitetura-I refletem propriedades locais da face. Ja na arquitetura-Il apresentam

propriedades mais globais da face, como é possivel observar na Figura 2.3.

Figura 2.3 - Arquitetura-l (figura acima): bases refletem caracteristicas mais locais;
Arquitetura-11 (figura abaixo): bases refletem caracteristicas mais globais
Fonte: imagem obtida de Draper et al. (2003)

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica computacional que
busca simular as conexfes em rede estabelecidas pelo cérebro humano,
permitindo autossuficiéncia na solucdo de situacdes problemas. Pode-se dizer
ainda que sdo técnicas computacionais que buscam a superacdo autonoma de
situacOes problemas que mesmo sem programagdo anterior sdo assimiladas e
superadas.

Uma defini¢do para RNA é apontado em:
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sistemas inteligentes, cuja meta € interpretar e resolver
problemas computacionais baseando seu funcionamento no
cérebro humano. Sdo compostas por unidades de
processamento interconectadas, denominadas neurénios
artificiais, que processam sinais para computar funcdes
matematicas (SILVA, 2016, p. 42).

Para Bordignon (2015, p. 20) RNA séo:

sistemas ndo lineares baseados na funcionalidade dos
neurdnios biolégicos, e sdo utilizados principalmente em
problemas de classificacdo, reconhecimento de padrfes e
otimizacdo na preciséo de sistemas complexos.

A Figura 2.4 apresenta um modelo ndo linear de um neurdnio artificial,

gue pode ser identificado por trés elementos basicos (HAYKIN, 2001).

Um conjunto de sinapses ou elo de conexdo: cada uma consiste na
entrada dos sinais por meio de um peso para O neurdnio.
Especificamente, um sinal x;, na entrada da sinapse j, conectada ao
neurdnio k, € multiplicado pelo peso sinaptico Wy;.

Um somador ) : para somar os sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio; as operacGes descritas aqui
constituem um combinador linear.

Uma funcao de ativagdo ¢(.): responsével por obter o resultado Uy,
do somatério e delimitar o sinal de saida Y, com um Unico valor,
utilizado como entrada para o proximo neur6nio ou como resposta
da RNA.
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Bias
b,
[ x,0
Funcgao de
X, ativacao
Sinais de o(.) |—s» Saida
entrada Yi
Funcgao
aditiva
&X
Pesos
sinapticos

Figura 2.4 - Modelo ndo linear de um neurénio artificial
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

O objetivo das RNAs é solucionar problemas aprendendo e agindo diante
de situagBes variadas, agindo através da experiéncia e da observacdo dos
acontecimentos. Mcculloch e Pitts (1943) foram os primeiros pesquisadores a
apresentar um modelo matematico para uma rede neural.

Em reconhecimento facial, as RNAs vém sendo aplicadas em diversos
problemas, como por exemplo, classificagdo por sexo, reconhecimento de face,
classificagdo de expressdes faciais, dentre outros. Chellappa, Wilson e Sirohey
(1995) foram uns dos primeiros a utilizar RNA para identificacdo de imagens.

Na deteccéo de faces, a utilizacdo de redes neurais consiste em diferenciar
imagens ou regides da imagem que, possivelmente contenham uma face, daquelas
imagens ou regides que nao contém face, ou seja, a funcdo da rede é apenas

classificar as imagens em face e ndo face (VALENCA, 2005).
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Atualmente, existem numerosos estudos eficientes utilizando redes
MLP’s® para resolver problemas no processo de reconhecimento de faces
(BOUGHRARA; CHTOUROU; AMAR, 2012; ARRUDA, 2013;
BOUGHRARA et al., 2014; SILVA, 2016).

2.2.4 Classificador K-Vizinhos mais Proximos

O classificador de k-Vizinhos Mais Préximos, do inglés K-Nearest
Neighbour (KNN), é um algoritmo que cria alcances de decisGes complexas a
partir de um conjunto de padr@es de treinamento com classes conhecidas a priori.
Dado um padrdo desconhecido x, sua classificagdo ocorre da seguinte forma:
calcula-se a distancia entre x e todos os padrdes de treinamento, verifica-se a quais
classes pertencem os k padrdes mais proximos de x e finalmente associa-se 0
padrdo x a classe mais frequente entre esses k padrdes. Como medida de distancia
utiliza-se a distancia Euclidiana ou similar.

Matos (2008) aponta que uma das vantagens conhecidas do classificador
KNN ¢é que, quando o conjunto de treinamento € grande ou bem representativo,
ele cria uma fronteira de decisdo que se adapta a forma de distribuicdo dos dados
de treinamento, possibilitando a obtencéo de boas taxas de acertos.

Em reconhecimento facial, a abordagem de classificagdo KNN identifica
as k faces mais préximas e classifica a face de teste, considerando a classe que for
mais frequente entre as k faces de treinamento mais proximas.

Sejam {y1 2 Y2jr e Ym j} os m coeficientes selecionados para representar

a pessoa j e sejam {wljk,wzjk,...,wmjk} as amplitudes dos coeficientes de

3 Do Inglés, feed forward multilayer perceptron (MLP). Rede de multiplas camadas,
compostas por um conjunto de unidades sensoriais que formam a camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
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treinamento da pessoa j na pose k, com w;j;, correspondendo ao coeficiente de

mesma posicao que y;;.

Seja f a pessoa a ser classificada e sejam {vlf, Vofy e vmf} as amplitudes

dos coeficientes Transformada Cosseno Discreta da pessoa f, com v

correspondendo ao coeficiente de mesma posicdo que y;;.

O classificador KNN classifica a face f, baseando-se nos seguintes
passos (MATQOS, 2008):

1.

Calcula-se a distancia entre a face f e a pessoa de treinamento j na

pose k,comj =1,2,..,pek =1,2,...,q, conforme Equacéo 2.8:

m

DKNNf]k = Z|Wijk - Vifl (28)

i=1

Identificam-se os k menores valores DKNN ¢ ;. e define-se 0 i-ésimo
vizinho mais proximo como a pessoa j associada ao i-menor valor de
DKNNgj,comi=1,2,..k;

A classificagdo da pessoa f corresponde entdo a pessoa j mais
frequente entre os k-vizinhos identificados;

Em caso de empate, foi definido nesse trabalho se adotar a

abordagem KNN para desempate.

2.3 Técnicas Utilizadas no Método Proposto

2.3.1 Estatistica de Ordem Superior

Conforme Mendel (1991); Ferreira (2010); Ferreira et al. (2011), as

estatisticas de ordem superior (EOS) podem levar a resultados mais
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representativos quando empregadas em processos ndo gaussianos e sistemas ndo
lineares do que as estatisticas de segunda ordem. Sabe-se que um sinal gaussiano
é completamente caracterizado pela sua média e varidncia. Consequentemente, as
EOS de um sinal gaussiano sao nulas ou possuem informacg6es redundantes. Logo,
as EOS sdo menos afetadas por ruidos gaussianos do que as estatisticas de segunda
ordem.

Dado que muitas aplicacdes préaticas possuem ruido aditivo gaussiano, as
EOS tém sido utilizadas com bastante frequéncia, conforme é mostrado em
(MENDEL, 1991; FERREIRA, 2010; FERREIRA et al., 2011).

Para os pesquisadores Mendel (1991); Ferreira (2010); Ferreira et al.
(2011), as EOS podem ser definidas em termos de momentos e cumulantes.
Momentos sdo mais indicados para sinais deterministicos, enquanto que
cumulantes sdo mais aplicados para sinais aleatorios.

As expressdes dos cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens de um
sinal aleatorio x[n], quando E{x[n]} = 0, sdo, respectivamente, a Equagdo (2.9)-
(2.12):

Cyxli] = E{x[n]x[n +i]}, (2.9)
C3x[i] = E{x[n]x?[n +i]}, (2.10)
Caxli] = E{x[n]x®[n + i]} — 3C,[i]C;,[0], (2.11)

em que i € 0 i-ésimo atraso, e x[n] é o N-ésimo elemento do vetor Xx.
Para um vetor com comprimento finito (N), as aproximaces estocasticas

oferecem as seguintes Equac0es:
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N
G, o li] = %Z x[nlxln + i, (2.12)
n=0
2 N
Cs.[il:== ) x[n]x?[n+1i], (2.13)
: N;

emquei = 0,1,...,N/2 — 1.

Note que as Equacgdes (2.12)-(2.14) ndo podem ser usadas se i > N /2 +
1, pois n + i serd maior que N. Dessa forma, perdem-se informagdes no calculo
dos cumulantes. Em Ribeiro et al. (2007), é proposta uma abordagem alternativa,
em que cada cumulante é calculado utilizando todas as N amostras de sinal
disponivel. Basicamente, forma-se um tipo de Buffer circular nos sinais, de tal
forma que, se o valor de n + i for maior que N em k unidades, esse valor é
substituido por k, tomando com isso as amostras antecessoras ao valor i, que
anteriormente ndo eram utilizadas. Na verdade, € como se houvesse uma
continuidade da Gltima amostra para a primeira, fazendo com que o sinal seja
virtualmente circular.

Matematicamente, a substituicdo de n + 1, quandon + 1 > N, pode ser

dada pela Equacéo 2.15:

mod(n+i,N) = [n+ i] — bN, (2.15)
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em que b é o nimero inteiro obtido quando se desconsideram as casas decimais
da divisdo de n + i por N, o que resulta no resto da divisdo de n + i por N.

Assim, as Equac0es (2.12)-(2.14) podem ser estimadas, para N finito, por
(RIBEIRO et al., 2007):

N
Co i) := %Z x[mod[n+i,N]], (2.16)
;&
Caxli] NZ Jx?[mod[n + i, N]], 2.17)
&
Caxlil NZ nlx3[mod[n + i, N]]
n=0 (2.18)
N N
2
—N— x[mod[n+i,N]]Zx2[n]

n=0

em que mod[n + i,N] é o resto inteiro da divisdo de n + i por N.

As aproximacgOes apresentadas nas Equacbes (2.16)-(2.18) levam a uma
boa simplificacdo para problemas em que é empregado um vetor de comprimento
finito. Pode-se observar que para um sinal com N amostras, tem-se N cumulantes
para cada ordem de EOS. Para efeitos de classifica¢do e deteccdo, a combinagao
de poucos destes cumulantes é suficiente para a obten¢do de um bom desempenho,
conforme mostrado em (RIBEIRO et al., 2007; FERREIRA et al., 2011).

Para Mendel (1991); Ferreira (2010); Ferreira et al. (2011), o cumulante
de segunda ordem é apenas a autocorrelacdo de x[n]. Se x[n] é um processo
aleatdrio simetricamente distribuido, entdo o cumulante de terceira ordem € igual

a zero. Nesse caso, o cumulante de quarta ordem seria o mais indicado.
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Adicionalmente, em alguns processos os valores dos cumulantes de terceira
ordem sdo muito pequenos engquanto que os valores dos cumulantes de quarta
ordem sdo muito grandes. Nesse caso, 0 cumulante de quarta ordem também € o

mais indicado. Para atraso (lag) igual a zero, ou seja, (i = 0).
2.3.2 Andlise de Discriminante Linear de Fisher

Uma das melhores abordagens, indicada na literatura, adotada por
métodos de reconhecimento facial, sendo inclusive superior em alguns aspectos a
abordagem PCA (NEFIAN, 1996; BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN,
1997; RUIZ-DEL-SOLAR; NAVARRETE, 2005) é a Linear Discriminant
Analysis (LDA), em portugués Analise de Discriminante Linear, também
conhecida como Fisherfaces. O LDA é uma técnica bastante simples para
discriminagéo de dados multidimensionais. Conforme bem discutido em Duda,
Hart e Stork (2000) e Ferreira (2010), o LDA tem duas principais e diferentes
aplicacOes: pode ser usado como separador de classes e como ferramenta de
selecéo de parametros (FERREIRA, 2010).

Para entender ambas as aplicacfes do LDA, suponha um espaco de n
eventos d-dimensionais, X4, ..., X,;, €m que n, eventos pertencem a classe 1 (C1)

e n, aclasse 2 (€2). Se a media das amostras d-dimensionais da classe i é:

1
= Z X (2.19)

XEC;

podem-se definir as matrizes scatters S;, S, e Sz por:

S; = Z (x—p) x—p)’, (2.20)

XEC;
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S, =S,+S5, (2.21)

Sp = (Mg — 1) (g — UZ)T (2.22)

em que T significa transposto.

A matriz S, € conhecida por matriz scatter intraclasses e é proporcional
a matriz de covariancia dos dados. E também simétrica, semidefinida positiva e,
usualmente, ndo singular se n > d. A matriz Sg € também simétrica e semidefinida
positiva. E chamada de matriz scatter entreclasses.

Em termos de S, e Sg, a funcdo custo para o critério LDA como

discriminante é escrita como:

oSz
= 2.23
I = o750 (2:23)
O vetor w que maximiza J(.) seré:
o =S5 (1 — 1) (2.24)

Assim, 0 vetor w obtido representa a maxima razdo entre a matriz scatter
entreclasses e a intraclasses. Dessa forma, o processo de classificagéo é convertido
de um espago d-dimensional para um espaco unidimensional. Neste novo espago,
pode-se obter um limiar que fara a separacao entre os dados projetados em w das
classes 1 e 2.

Diferentemente do critério LDA para classificacdo, a funcdo custo do

critério LDA como ferramenta de selecdo de parametros é:
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1
Jo=(n — Uz)zem (2.25)

emaqueJc = [J; --- J;,]", Lié ontmero total de parametros, u, e p,, € 0% e a5
sdo, respectivamente, os vetores de média e variancia dos dados da classe 1 e da
classe 2. O simbolo © refere-se ao produto de Hadamard, ou seja, r@s =
[r0So- - Tor—1S1r-1]"-

Pode-se entender que os i-ésimos elementos do vetor de parametros,
referentes aos maiores valores de Jc, representam os parametros que apresentam
melhor separagdo entre classes. Essa técnica é bastante Gtil em processos de
classificagdo mais complexos, uma vez que torna possivel selecionar os melhores
pardmetros (que mais discriminam as classes envolvidas) e, consequentemente,
reduzir o nimero de pardmetros a serem utilizados na classificagdo. Essa reducao
de parametros € atraente em sistemas que necessitam de menor complexidade
computacional, tais como sistemas que operam em tempo real. Ademais, 0 uso de
um nimero reduzido de parametros pode levar ao projeto de classificadores mais
simples, com melhor capacidade de generalizagdo e melhor desempenho, ja que
0s pardmetros responsaveis pela intersecdo entre classes sdo, teoricamente,
descartados (FERREIRA, 2010).

A generalizacdo da Equagdo (2.25) para 0 LDA para M classes € dada por:

MM 1
_ . N2
Je= zi Zj:ti(ul #) Qaiz + 02’ (2.26)

J
2.3.3 Classificador Bayesiano

Considere o problema de decisao entre duas hipdteses, uma hipétese #,,

referente a classe O, e outra hipotese H 4, referente a classe 1. Diversas técnicas
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lineares e ndo lineares podem ser aplicadas para determinar a superficie de
separacao entre as hipoteses H , e 7. O classificador de Bayes (DUDA, HART,
STORK, 2000; THEODORIDIS, KOUTROUMBAS, 2009; FERREIRA, 2010)
realiza a classificacdo através da seguinte inequacao:

p(X|H,) < P(H;)
p(x|Hy) = P(}[o)'

(2.27)

em que x € um vetor constituido de elementos aleatorios, P(#;) representa a
probabilidade a priori e p(x|# ;) representa a fungdo densidade de probabilidade
(pdf - probability density function) condicional de obter x, dado que a classe € ;.
Se a funcéo densidade de probabilidade condicional for gaussiana, ela pode ser

expressa como:

P(x|H;) = L;e_%(x‘”ifzi_l(x-uz) (2.28)
1 ) )
(2m)z| X |2

onde w; = E{x} é o vetor valor médio da classe ;, X; é a matriz de covariancia

da mesma classe definida por
2? E{x—p)x—pn)"} (2.29)
L

e |Z;| denota o determinante de X;.
Supondo classes equiprovaveis, onde P(H,) = P(H;) = 1/2 e as pdf’s

dadas por (2.20), o classificador dado por (2.19) assume a forma:



4

|3, [z "2 M) T )

1Y

1, (2.30)
|3, |%€ —%(X—lla)T Yot (x—1o)

onde p, e p, sdo os vetores valor médio das classes H, e #£, respectivamente, e
X, e X, sdo as matrizes de covaridncia das respectivas classes.

Sendo assim, a Equagdo a esquerda de (2.22) é aplicada ao vetor de
pardmetros extraido e, se o valor encontrado for maior ou igual a 1, o sinal é dado
como pertencente a classe 0, caso contrario 0 mesmo é dado como pertencente a

classe 1.



42

CAPITULO 3

O presente capitulo descreve o método proposto para o reconhecimento

de face no contexto de detec¢do e identificagdo de criminosos.

3 METODOLOGIA

3.1 Plataforma de Desenvolvimento

A plataforma de desenvolvimento escolhida para elaborar este projeto foi
o MatLab®. A principal razéo que motivou tal escolha foi o fato do software em
questdo oferecer uma vasta biblioteca de fungdes matematicas e algoritmos
numeéricos, além de um toolbox proprio para processamento de imagens. Outro
ponto forte é a simplicidade da linguagem, que acompanha a algebra aplicada a
vetores e matrizes, facilitando a implementacdo de métodos de reconhecimento
de padrdes. Além disso, oferece boa portabilidade, sendo compativel com

Windows, Linux, Mac OS e também com sistemas moéveis como Android 10S.

3.2 Base de Dados

Para conduzir os experimentos e testar o sistema de reconhecimento facial
proposto foi utilizado o banco de faces ORL (Olivetti Research Laboratories),
desenvolvido nos laboratérios da Olivettiem Cambridge, Inglaterra (AT&T
LABORATORIES CAMBRIDGE, 1994). Essa base de dados contém um
conjunto de imagens faciais, extraidas de 40 individuos distintos, e para cada
individuo h& 10 imagens.

A Figura 3.1 ilustra as imagens do banco ORL. Estas imagens foram

tomadas em momentos diferentes, variando a iluminacdo, expressbes faciais
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(olhos abertos/fechados, sorrindo/ndo sorrindo) e detalhes faciais (com
6culos/sem dculos). Todas as imagens foram adquiridas contra um fundo escuro
homogéneo com as pessoas na posicdo vertical, frontal (com tolerancia para

algum movimento lateral).

SEEEEDS

D195 65§ B |
EEEIIIIIIIIII
SEEEEE 2R

Figura 3.1 - Imagens do banco de dados de faces ORL
Fonte: Adaptado de AT&T Laboratories Cambridge (1994)
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As imagens estdo em formato PGM e dimensdo 92x112 pixels, com 256
niveis de cinza por pixel.

Esse banco de faces tem boa aceitacdo na literatura, tendo sido muito
utilizado para validar métodos de reconhecimento de face (HAFED; LEVINE,
2001; BICEGO; CASTELLANI; MURINO, 2003; KUMAR; DEEPTI;
PRABHAKAR, 2006; MATQS, 2008), e também para o treinamento de métodos
de deteccdo (NEFIAN; HAYES, 2000; FLEURET; GEMAN, 2002; OMAIA,
2009).

Conforme discutido no Capitulo 1, foi considerado o cenéario de
identificacdo de criminosos por meio de reconhecimento de face através de
imagens supostamente capturadas de cameras de seguranca publica. Sendo assim,
pressupde-se que as etapas de segmentacdo de imagens e deteccdo de faces ja
foram realizadas. Ademais, esse cenario leva a organizacdo do banco de dados

conforme descrito na préxima sec¢éo.

3.2.1 Organizagéo dos Dados

Para testar e avaliar 0 método proposto, dentro do contexto adotado de
identificacdo de criminosos, o banco de imagens foi dividido em dois grupos, um
grupo de faces que serdo consideradas como faces de criminosos (grupo A) e 0
outro de faces de ndo criminosos (grupo B). Cumpre ressaltar que ndo ha relagdo
alguma entre as imagens do banco de dados utilizado e criminosos da vida real.
Essa divisdo de grupos e o uso do termo “criminoso” foram realizados apenas de
maneira ficticia a fim de abordar o cenério proposto de identificacdo de
criminosos por meio de reconhecimento de face.

O grupo A é composto por 15 individuos e o grupo B por 25. A divisdo
destes grupos foi feita de forma aleatdria, seguindo uma distribuicdo uniforme no

sorteio das faces.
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Figura 3.2 - Faces de criminosos sorteadas
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O grupo A foi dividido em conjunto de treino e conjunto de teste. Como
cada individuo é representado por dez faces, em poses diferentes (Figura 3.1),
foram sorteadas aleatoriamente cinco faces para treino e cinco para teste. Portanto,
0 banco de dados de treinamento é composto por 75 (5x15) faces. As outras 75
faces serdo usadas para teste. A Figura 3.2 ilustra as faces do grupo B, individuo
a individuo, bem como as divisGes entre dados de treino e de teste.

As faces do banco de dados do grupo B, que compreendem a um total de
250 faces, 25 individuos com 10 faces cada, serdo usadas apenas na etapa de teste
para avaliar o falso alarme do método proposto, ja que os individuos que se deseja

detectar e identificar sdo os do grupo A.

3.3 Método Proposto

Os sistemas de reconhecimento de face que utilizam imagens que podem
ou ndo conter mais de uma face requerem uma etapa de pré-processamento que
deve realizar a segmentacgdo das faces na imagem. Ap0s essa segmentacdo, cada
face presente na imagem é entdo recortada e enviada individualmente para o
classificador, que finalmente fara a identificagdo da face.

Nesta dissertacdo, o foco sera dado ao classificador e o estagio de
segmentacdo das faces presentes na imagem, portanto, ndo sera abordado.

O método de classificacdo proposto é representado, de forma
simplificada, pelo diagrama em blocos da Figura 3.3. Seréa abordado o contexto
de classificador especialista, em que um classificador ser& projetado para cada
classe (individuos do grupo A).

No final, ou seja, ap6s o processamento de uma face, uma légica de
decisdo fard a combinacdo das saidas dos 15 classificadores (um para cada face

do grupo A) e daré na saida a identificacdo da face, se a face processada pertencer
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a algum dos 15 individuos do grupo A; ou apontara a face processada como nao
pertencente ao grupo A, nao dando, nesse caso, a identificagdo da mesma.

»| Classificador 1 >
-
O
________ . «Q
: Face : » Classificador 2 » 9 Saida
Q.
| Segmentada | @ 5
________ | O
@
Q
w
an
o
——| Classificador 15 } »

Figura 3.3 - Diagrama em blocos da implementacdo do sistema

A lbgica de decisdo implementada é uma porta l6gica “OR”. 1sso
significa que se qualquer um dos classificadores classificar a face processada
como um individuo pertencente ao grupo A, a saida da légica de deciséo indicara
presenca (deteccdo) de individuo pertencente ao grupo A. Todavia, para a
identificacdo da face processada é feita a leitura das saidas de cada um dos
classificadores. Se mais de um classificador classificar a face como pertencente
ao grupo A, serdo indicadas na saida tais classificacbes de forma que a
identificag&o final possa ser feita visualmente por um especialista (policial).

Na saida do método proposto, duas informacdes sdo disponibilizadas:

(i) se aface processada é pertencente ao banco de dados do grupo A ou

néo, e;
(ii) se a face processada for pertencente ao grupo A, é apresentada a

identificacdo da mesma (dentre os 15 individuos do grupo).
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A informacdo (i) pode ser referida como deteccdo e a informacdo (ii)
como classificagéo.

A implementacdo de cada um dos classificadores foi dividida em trés
etapas: extracdo de caracteristicas, selecdo de caracteristicas (reducdo da
dimensionalidade) e classificacdo, que esta representada de forma simplificada,

pelo diagrama em blocos da Figura 3.4.

R T X, - | x, [ Extracdo de [ Selecaode | v
! Face : Representacao Paréngwtros r Paré?nelros ] Pto;gto do
:fe_gTe_nt_ad_a | em Vetor (HOS) (FOR) Classificador

Figura 3.4 - Diagrama em blocos do detalhamento de cada classificador

O primeiro bloco da Figura 3.4 é a face detectada. Essa face, quando lida
pelo software MatLab, é representada por uma matriz X;, na dimensao dos pixels
(92x112). Essa matriz é entdo transformada em um vetor, seguindo a ordem de
linha por linha, conforme mostrado na Figura 3.5.

Ay,

Gy Gp T Om|
: . —>| [ags @gp o Qg Apg A2p e Qo e Qg Ay ey ]

Gny Gn2 Uy '

|
( ' Xi

X;

Figura 3.5 - Face representada pelo vetor

)

O passo seguinte compreende a extracdo dos parédmetros utilizando
Estatistica de Ordem Superior. Extrairam-se os cumulantes de 22, 32 e 42 ordens,
conforme descrito na se¢éo 2.2.1.

A saida é o vetor de parametros pi, que é entdo enviado para o algoritmo
de classificacdo. Como classificador foi implementado o classificador de Bayes,

supondo distribuicbes gaussianas e probabilidades a priori estimadas
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empiricamente (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009), devido a sua
simplicidade e obtencéo de bons resultados.

Cumpre ressaltar que a etapa de selecdo de parametros e andlise de
redundancia é realizada apenas na etapa de projeto do método. Na fase
operacional, apenas 0s cumulantes presentes no vetor de parametros pi, que foram

previamente selecionados, sdo calculados.
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CAPITULO 4

Este capitulo apresenta os resultados do método proposto de uma forma

qualitativa e quantitativa, sobre os mddulos detector e identificador de faces.

4 RESULTADOS

Apos a extragdo dos cumulantes de 2% 3% e 42 ordens, aplicou-se o
Discriminante Linear de Fisher (Equagédo 2.25) para duas classes, ou seja, uma
classe contra todas as outras 14 classes, para cada classe do grupo A.

Cada face é representada por um total de N = 10.304 pixels. Portanto, ao
extrair os cumulantes de 28, 32 e 42 ordens obtém-se um total de 3N pixels. No
entanto, os cumulantes de ordem 2 sdo simétricos e, portanto, a segunda metade
dos mesmos foi eliminada, 0 que leva a um total de 5N/2 (igual a 25.760)
pardmetros (cumulantes de 22, 3% e 42 ordens).

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam as médias das assinaturas das faces
do banco de dados de treino, para os cinco primeiros individuos da Figura 3.2,
construidas pelos cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens,
respectivamente. O eixo das abscissas foi limitado de 0 a 1000 para nao
comprometer a visualizacdo. Foram mostradas as médias dos cumulantes para
apenas cinco das faces do banco de dados por simplificacao.

Pode-se inferir que h& pouca diferenca entre as assinaturas das faces
(diferentes poses) de um mesmao individuo, visto que o desvio padrao esta proximo
do valor da média obtido, exceto para as assinaturas construidas pelos cumulantes
de terceira ordem do individuo 5 (Figura 4.2 (e)). As médias dos cumulantes de
segunda e quarta ordens apresentam varia¢fes mais acentuadas de um individuo
para 0 outro em relacdo a sua amplitude, enquanto que os de terceira ordem

apresentam variacGes acentuadas na amplitude e forma das médias dos
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cumulantes, o que os caracterizam como mais discriminativos no que tange a

classificagao.

400 600 800
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Cumulantes de Ordem 2

Figura 4.1 - Média dos Cumulantes de 2% Ordem (linha continua) + desvio padrao (linha
pontilhada): (a) individuo 1, (b) individuo 2, (c) individuo 3, (d) individuo 4,
() individuo 5
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Figura 4.2 - Média dos Cumulantes de 3% Ordem (linha continua) + desvio padréo (linha
pontilhada): (a) individuo 1, (b) individuo 2, (c) individuo 3, (d) individuo 4,
(e) individuo 5
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Figura 4.3 - Média dos Cumulantes de 4% Ordem (linha continua) + desvio padréo (linha
pontilhada): (a) individuo 1, (b) individuo 2, (c) individuo 3, (d) individuo 4,
(e) individuo 5

Dentre 0s 25.760 cumulantes extraidos, foram selecionados os 1000 mais
discriminantes de acordo com o critério FDR. Em seguida, foi aplicada a

correlagdo linear entre os parametros para eliminar a redundancia, em que 0s



54

cumulantes que apresentaram correlagdo com seus pares superior a 0,8 foram
descartados.

A Tabela 4.1 mostra a quantidade de cumulantes de ordens 2, 3 e 4,
selecionados para cada classificador, gerados apos a aplicagdo do FDR (critério
para duas classes) e eliminagdo da redundancia usando o coeficiente de
correlagdo. Cumpre ressaltar que a numeragdo dos classificadores mostrada na

tabela segue a numeracéo dos individuos da Figura 3.2.

Tabela 4.1 - Quantidade de Cumulantes de ordens 2, 3 e 4, por classificador
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Fonte: Proprio autor

Observa-se que do total de cumulantes utilizados, os de terceira ordem
foram os mais presentes, 54 de 124. Esse resultado esta de acordo com os
resultados mostrados na Figura 4.3, que apresenta os cumulantes de terceira ordem
€omo 0s mais representativos em comparagdo com os de segunda e quarta ordens.
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Todavia, pode-se observar na Tabela 4.1 que para cada classificador ha
uma combinacdo de cumulantes diferente, o que indica que cada tipo de face é
mais bem discriminada por um conjunto especifico de cumulantes, que se difere
dos que representam as outras faces.

Observa-se também gue a dimensdo dos vetores de assinaturas de cada
face variou de 2 a 19. Essa dimenséo foi definida automaticamente ao aplicar o
critério de Fisher e a correlacdo para eliminar redundéncia com corte em 0,8.

Importante ressaltar que, dada a dimenséo original das faces, N = 10.304
pixels, a reducéo de dimensdo para 2, no melhor caso, e 19, no pior caso, & um
ganho consideravel no que tange a complexidade computacional do método.

A Figura 4.4 mostra o discriminante de Fisher para os cincos primeiros
individuos (seguindo a ordem listada na Figura 3.2), em que os primeiros 5.152
parametros representam os cumulantes de ordem 2, os proximos 10.304 os de
ordem 3, e os ultimos 10.304 parametros referem-se aos cumulantes de ordem 4.
Observa-se que para cada classe ha um cumulante que se destaca com amplitudes
de J maiores, por exemplo, no Fisher obtido para os individuos 1 e 2, mostrado
em (a) e (b), respectivamente, o cumulante que mais se destaca € o de 22 ordem,
enquanto que no individuo 4, em (d), os cumulantes de 32 ordem apresentaram
melhores resultados, e no individuo 5, em (e), sdo os cumulantes de 42 ordem que
apresentaram maior relevancia.

Observando os resultados mostrados na Tabela 4.1, para 0s cinco
primeiros individuos, pode-se concluir que os resultados mostrados na Figura 4.4
séo concordantes, quando se verifica qual foi a ordem do cumulante dominante na
representacdo do individuo. No entanto, deve-se ressaltar que ha muita
redundéncia entre os cumulantes extraidos das faces e que o discriminante de
Fisher indica os mais discriminativos sem levar em consideracdo a redundancia,
ou seja, sem descartar os redundantes, e os resultados da Tabela 4.1 obtidos apds

a eliminacdo de redundancia, utilizando a correlag&o linear.
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Figura 4.4 - Discriminante de Fisher para os parametros das faces dos individuos 1 (a), 2
(b),3(c),4(d)e5(e)

As Figuras 4.5-4.9 apresentam o0 espago de pardmetros construido pelos
dois cumulantes mais discriminativos para os classificadores 1-5,
respectivamente, para os dados do conjunto de treino. Observa-se que ndo ha uma
separacao linear entre as classes, o que indica que é um problema de classifica¢éo
ndo simples. Por simplificacdo, foram mostrados os espagos de parametros apenas
para os cinco primeiros classificadores, referentes as cinco primeiras classes

(seguindo a Figura 3.2). Contudo, dentre 0s quinze espacos de parametros, trés
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(referente aos individuos 9, 12 e 14, conforme numeracéo indicada na Figura 3.2)
apresentaram separacao linear com apenas dois parametros.

Interessante observar que ndo ha coincidéncia entre os dois melhores
pardmetros de cada classe, 0 que mostra ndo haver um padrdo para a extra¢éo de

cumulantes de faces para fins de classificacéo.
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Figura 4.5 - Espaco de parametros para o classificador 1
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Figura 4.6 - Espago de pardmetros para o classificador 2
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Figura 4.7 - Espacgo de parametros para o classificador 3
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Figura 4.8 - Espacgo de parametros para o classificador 4
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Figura 4.9 - Espago de pardmetros para o classificador 5

A Tabela 4.2 mostra o desempenho de cada classificador para o conjunto
de dados de treino. Como os classificadores foram projetados de forma
independente um do outro, fazendo-se uma face contra todas as outras, 0S
resultados foram mostrados em funcao dos acertos percentuais para o individuo i
(faces do individuo que se deseja identificar) e para outros individuos (faces dos
outros individuos).

Como os dados que compdem a classe dos outros individuos sdo mais
heterogéneos, devido & diversidade entre os dados que s&o advindos de diferentes
faces, o classificador apresentou maior dificuldade, no entanto, acertos superiores

a 95,7 % foram alcancados.



Tabela 4.2 - Resultado do treino para cada classificador

100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0

Fonte: Proprio autor

95,7
98,6
100,0
100,0
100,0
100,0
98,6
100,0
100,0
100,0
98,6
98,6
100,0
100,0
100,0
99,3
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A Tabela 4.3 mostra o desempenho de cada classificador para o conjunto

de dados de teste. O método apresentou melhor generalizagdo para a classe de

outros individuos, devido ao pouco numero de faces de treino disponiveis para a

classe de individuos, apenas 5 faces por individuo.

A Tabela 4.4 mostra a classificacdo final de acertos dos individuos,

considerando o sistema completo representado pelo diagrama em blocos da Figura

3.3. Os resultados apontaram um total de acertos de 72%, o que é considerado um

bom resultado, dado o pouco nimero de faces disponiveis para treinamento do

método.



Tabela 4.3 - Resultado de teste para cada classificador

60,0
80,0
100,0
40,0
80,0
40,0
60,0
100,0
80,0
60,0
100,0
100,0
100,0
80,0
60,0
76,0

Fonte: Proprio autor

95,7
100,0
100,0

98,6
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0
100,0

95,7
100,0
100,0
100,0
100,0

99,3
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A deteccdo final de individuos pertencentes a Classe A (considerada como

a classe de criminosos) alcangada pelo método proposto € representada na Tabela

45. A fim de comparar o desempenho de diferentes classificadores, 0s
classificadores KNN e SVM (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) foram

aplicados ao problema abordado. O classificador de Bayes alcan¢ou uma taxa de

deteccdo intermediaria seguida do menor falso alarme. Os classificadores KNN e

SVM apresentaram taxas de falso alarme acima de 48% e, portanto, ndo séo

recomendados para essa aplicacéo.



Tabela 4.4 - Resultado de classificacéo final

Fonte: Proprio autor

Tabela 4.5 — Resultado de detecg¢do final

Fonte: Proprio autor

60,0
60,0
100,0
40,0
80,0
40,0
60,0
100,0
60,0
60,0
80,0
100,0
100,0
80,0
60,0
72,0

25,2
52,4
54,0
54,0
72,8
48,0
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

A presente dissertacdo de mestrado propds um método de reconhecimento
de face usando estatisticas de ordem superior. Foram explorados os cumulantes
de segunda, terceira e quarta ordens na construcdo de assinaturas das faces. Foi
considerado um cendrio em que o objetivo era identificar criminosos a fim de
desenvolver um sistema automatico para auxiliar o trabalho da PM. Dessa forma,
0 método proposto pode ser Gtil na triagem de faces presentes em imagens
captadas por cameras de seguranca publica.

Os resultados sdo promissores, com taxas de deteccdo e classificacdo
superiores a 70%. O trabalho apresentou uma inovagdo no uso de EOS para
processamento de face e, com o0 objetivo de avaliar a capacidade das mesmas para
reconhecimento de face, nenhum pré-processamento das imagens foi realizado.
Espera-se alcangar desempenhos superiores com pré-processamentos adequados
da area de processamento de imagens. Ademais, o ganho em reducédo de dimensédo
com o método proposto foi muito alto (de 10.304 parametros para 19, no maximo).

Em trabalhos futuros espera-se investigar o ganho em desempenho do
método proposto com o acréscimo de ferramentas sofisticadas de processamento
de imagens, bem como aplicar Algoritmos Genéticos na selecdo de pardmetros,
visto que esse método tem a capacidade de aperfeicoar o desempenho dos

classificadores.
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