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Resumo

Apesar do grande enfoque que o reconhecimento facial tem recebido no mundo da compu-
tacao visual, grande parte das técnicas desenvolvidas para solucionar esta questao encaram
o reconhecimento facial como um problema de closed-set, onde apenas amostras de teste
pertencentes a base de dados de treinamento sao consideradas. Entretanto, para aplica-
¢Oes reais, o reconhecimento facial é um problema de open-set, onde amostras de pessoas
nao pertencentes a base de dados podem ser testadas pelo reconhecedor. Este trabalho
tem como objetivo apresentar um novo meio de se solucionar este problema utilizando a
Regressao por Vetores de Suporte. Além disso, foi proposto um novo método de deteccgao
facial que combina algumas técnicas de deteccdo de objetos, com o objetivo de reduzir o
tempo de deteccao quando comparado ao método puro de Viola-Jones, dentro do contexto
do sistema. Por fim, a implementacao de um software de reconhecimento facial, ligado
através da tecnologia sem fio ZigBee a um circuito de acionamento de uma fechadura

elétrica, simulando o controle de acesso de uma sala.

Palavras-chaves: Reconhecimento Facial. Aprendizado de Méaquinas. Deteccao Facial.

Regressao por Vetores de Suporte.



Abstract

Despite the great attention that the Facial Recognition problem has received in the world
of visual computing, the biggest part of the techniques developed to solve this issue see the
facial recognition as a closed-set problem, where it considers only test samples from people
registered in the database. However, in real world applications, facial recogntion is an
open-set problem, where samples from people not registered in the database can be tested
by the recognizer. This work presents a new way to solve open-set recognition problems by
using the Support Vector Regression. Besides, it proposes a new facial detection method,
which combines some object detection techniques in order to reduce the detection time
when compared with the pure Viola-Jones method, under the system environment. Lastly,
the implementation of a facial recognition software, connected using ZigBee to a driving

circuit of an electric lock, simulating a room’s access control.

Key-words: Facial Recognition. Machine Learning. Facial Detection. Support Vector

Regression.
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Introducao

Reconhecimento automatico facial em imagens é um dos tépicos mais estudados na
O area da visao computacional (ZHANG; ZHANG, [2010)) por ser 1til em aplicagoes de
identificacao de pessoas, vigilancia, ambientes inteligentes, entre outros. Devido a extensa
pesquisa na area, ja é possivel conseguir altas taxas de acertos em reconhecimento facial
em ambientes controlados (PHILLIPS et al., 2005).

Problemas de identificacdo em closed-set, ou seja, deduzir a identidade de uma imagem
de teste a partir de um conjunto de identidades conhecidas, onde se sabe que esta amostra
pertence a uma das identidades dentro da base dados tem sido extensamente estudados.
Entretanto, para os problemas de identificacao em open-set, onde se deve conseguir deter-
minar se a amostra de teste é pertencente a uma pessoa conhecida ou nao, pouco estudo
foi realizado.

A aplicacao de sistemas de reconhecimento facial no controle acesso representa um
dos exemplos mais classicos desse tipo de situacao. Apesar de parecer um problema de
classificacao binaria, onde a classe positiva corresponde a um individuo conhecido e a
negativa, a todos os outros individuos desconhecidos, isso nao ¢ verdade pois nao se tem
amostras suficientes para modelar o desconhecido. Mesmo que alguém juntasse amostras
negativas que cobrissem toda a populagao mundial, isso seria inviavel devido ao grande

desbalanceamento da base de dados de treinamento.

Formulacdo do Problema

O grande desafio de reconhecer o desconhecido estd na dificuldade da sua modela-
gem. Apesar de pouco estudo ter sido feito em cima dos problemas de reconhecimento
em open-set, alguns trabalhos, como o de (TAX; DUIN, 2004), apresentaram taxas de até
99% de reconhecimento em uma base de dados com informacoes da ionosfera, ao criar
um método que procura encontrar uma boa descrigdo de uma classe conhecida, de forma
a ser possivel a identificagdo das classes desconhecidas. (LI; WECHSLER) 2005) utili-
zou uma abordagem baseada na transducao, rejeitando uma amostra de teste de acordo
com os valores de distribuicao de credibilidade obtidos de um modelo de k-nearest neigh-
bors. (STALLKAMP; EKENEL; STIEFELHAGEN, [2007) utilizou pontos de confianga
acumulados que sao utilizados para realizar o reconhecimento do desconhecido. Mais re-
centemente, (SCHEIRER et al., 2013; SCHEIRER,; JAIN; BOULT| 2014) realizou uma
formulacao de problemas em open-set, desenvolvendo modelos probabilisticos para o re-
conhecimento de amostras desconhecidas. Verificou-se que estes autores utilizam em sua

maioria as Maquinas de Vetores de Suporte como método de classificagao.
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A Regressao por Vetores de Suporte é amplamente utilizada na modelagem de séries
de tempo como, por exemplo, a maré dos oceanos e o valor de fechamento de bolsas de
valores. De acordo com a formulagao de problemas de regressao, é possivel encontrar uma
fungao que consiga aproximar todos os pares (x,y) de onde se deseja extrair uma fungao
(FARAG; MOHAMED] [2004). Tendo isso em mente, vé-se a possibilidade da aplicagao
do SVR para previsao da identidade de um rosto, com a criagao de uma funcao de rostos.
Entretanto, até onde a pesquisa bibliografica deste trabalho abrangiu, ndao se encontrou

um trabalho que utilizasse esta abordagem.

Justificativa

O controle de acesso a locais restritos pode ser feito de diversas formas. Dentre as
mais comuns, cita-se a utilizacdo de chaves e cartoes magnético. Apesar de serem efeci-
entes no sentido de que somente quem possui a chave ou o cartdo magnético consegue
acessar o local, todos estes métodos sao passiveis de perda, roubo ou podem ser repassados
para outras pessoas nao autorizadas. Ou seja, qualquer um que possua estas ferramentas
consegue 0 acesso.

Uma forma de se solucionar este problema é utilizar a biometria das impressoes digitais
como meio de autenticacao para o acesso. Teoricamente, apenas a pessoa com sua biome-
tria registrada tem acesso ao local, nao existindo a possibilidade de alguém nao registrado
conseguir este acesso, pois ela é unica para cada pessoa e nao tem como ser perdida, rou-
bada ou emprestada. Entretanto, existem alguns casos de fraude, com a utilizacao de
préteses de silicone (HUTCHINSON]| 2013)).

O estudo do reconhecimento facial se justifica pois, assim como a impressao digital,
nao é passivel de perda, roubo ou empréstimo, uma vez que o rosto é também uma
caracteristica unica de cada individuo (com exce¢ao de gémeos univitelinos). Ele também
se mostra mais interessante por ser um método nao invasivo, que nao necessita de contato
com a pessoa para realizar a verificacao, reduzindo riscos de contaminacao e proliferacao

de bactérias.

Motivacao

O reconhecimento facial é, se bem executado, um dos métodos de controle de acesso
mais seguros pois nao depende do uso de objetos de identificagdo, sendo imune a perdas,
esquecimento ou uso indevido (alguém nao autorizado utilizando a chave de uma pessoa
autorizada). Além disso, ele é resistente a fraudes, uma vez que cada pessoa s6 possui um
rosto e a construcao de um modelo réplica do mesmo é bem mais complexa que apenas

clonar um cartao magnético.
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Entretanto, para que este reconhecimento seja devidamente realizado, é preciso tratéa-
lo como um problema de open-set. Sua maior dificuldade se encontra na identificacao de
uma amostra como nao pertencente a base de treinamento. Devido a isto, muitos dos
problemas de reconhecimento, inclusive o facial, tém sido modelados como problemas
de closed-set. Sua abordagem como um problema de open-set foi poucamente explorada,
apesar da sua resolugao ser fundamental para um efetivo reconhecimento em condigoes
reais, onde o reconhecedor deve rejeitar amostras nao pertencentes a pessoas registradas
na base de dados. O desenvolvimento de uma técnica de reconhecimento em open-set se
mostra, portanto, de grande importancia para o avango da visao computacional.

Outro ponto muito importante a se ressaltar estar no fato de, entre os poucos estudos
realizados para este tipo de problema, nenhum deles, até onde a pesquisa bibliografica
deste trabalho abrangeu, utilizou SVR como principal ferramenta para o reconhecimento,

sendo este trabalho uma inovacdo no modo de se solucionar o reconhecimento falcial.

Objetivos

Implementar um sistema de reconhecimento facial para o controle de acesso de uma
sala que além de identificar corretamente as pessoas registradas na base de dados, consiga
reconhecer quando uma pessoa nao faz parte da mesma, utilizando a Regressao por Vetores

de Suporte. De forma mais especifica, deve-se:

e Implementar um detector facial rapido o suficiente para utilizagdo em aplicagoes

reais;
e Implementer um reconhecedor facial utilizando SVR;

e Criar um software utilizando a linguagem C—++;

Conectar este sistema via Zighee a um circuito que controla a abertura e fechamento

de uma fechadura elétrica, simulando o controle de acesso a uma sala;

Realizar testes e verificar o desempenho do reconhecedor obtido.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em quatro capitulos. Inicialmente, ele aborda uma breve
introducao sobre os problemas de reconhecimento facial em open-set e conceitua o projeto
por meio da justificativa, motivacao e descricdo do problema. Também traz os objetivos
a serem alcancgados.

No Capitulo I se da a apresentacao do referencial tedrico necessario ao desenvolvi-

mento do projeto. Também ¢é dada uma contextualizacao sobre os principais trabalhos
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relacionados a detec¢do e reconhecimento facial, explicando de forma mais detalhada os
pontos a serem aplicados no projeto.

Em seguida, o Capitulo II descreve o processo de desenvolvimento do sistema de re-
conhecimento facial. Uma visao geral sobre o sistema é dada, com uma explicacdo sobre
o desenvolvimento de cada uma das componentes do mesmo, como a detecc¢ao e reconhe-
cimento facial, além da implementacao da parte fisica.

O Capitulo IIT apresenta os resultados obtidos, dos quais se faz uma analise e avaliagao
da performance dos métodos propostos.

Por 1ltimo, o Capitulo IV apresenta as conclusoes feitas deste trabalho, assim como

propostas para trabalhos futuros.
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1 Referencial Tedrico

Uma vez que o principal objetivo deste projeto ¢ a implementacao de um sistema de
reconhecimento facial, baseado no processamento digital de imagem, é necesséario entender
os principais passos para esta tarefa, além dos principais componentes que compodem este
tipo de sistema.

Além disso, é preciso conhecer as técnicas e métodos especificos necessarios para que
o reconhecimento facial seja realizado. Falar-se-a sobre as principais técnicas de deteccao
e reconhecimento facial, além da aplicacao de algumas técnicas de inteligéncia artificial
necessarias.

E preciso também conhecer alguns conceitos para avaliagao de desempenho dos clas-
sificadores e reconhecedores, de modo a, posteriormente, avaliar os resultados obtidos no
trabalho.

Por fim, é necessario conhecer um pouco sobre o microcontrolador e tecnologia sem

fio ZigBee, a serem utilizados na implementacao fisica do sistema.

1.1 Processamento Digital de Imagem

Processamento Digital de Imagen (PDI) é a manipulagdio de uma imagem por um
computador, onde a entrada ¢ uma imagem e a saida pode ser uma imagem ou atributos
extraidos da mesma. Uma imagem pode ser definida com uma funcdo de duas dimensoes
f(x,y), onde x e y sdo as coordenadas espaciais em um plano e a amplitude de f(x,y) é a
intensidade ou nivel de cinza naquele ponto (GONZALES; WOODS, 2002). Se os valores
de f(x,y) forem finitos e discretos, pode-se chamar a imagem de imagem digital.

O sistema visual humano possui uma notavel capacidade de reconhecer padroes. Con-
tudo, ele dificilmente é capaz de processar o enorme volume de informacao presente numa
imagem. Varios tipos de degradacoes e distorgoes, inerentes aos processos de aquisicao,
transmissao e visualizagao de imagens, contribuem para limitar ainda mais essa capaci-
dade do olho humano.

Desta forma, o principal objetivo do PDI é remover estas barreiras, de modo a facilitar

a extracao de informagoes a partir de imagens (QUEIROZ, 2003)).

1.1.1 Principais Passos no Processamento Digital de Imagem

De acordo com (GONZALES; WOODS, |2002), os processos envolvidos pelo processa-

mento digital de imagem podem ser sumarizados de acordo com o seguinte diagrama:



Capitulo 1. Referencial Teorico 16

A saida desses processos sdo geralmente imagens
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Figura 1 — Passos no PDI

Fonte: (GONZALES; WOODS, [2002)

O primeiro processo a ser realizado é a Aquisicao de Imagem. Essa aquisicao pode
ser feita desde através do uso de algum artificio para captura-la (como uma camera) como
apenas acessar uma imagem ja digitalizada. Normalmente, esse processo envolve um pré
processamento da imagem, como o redimensionamento dela.

O Aprimoramento de Imagem tem como objetivo destacar detalhes que estejam
obscurecidos na imagem ou apenas ressaltar detalhes que sejam de interesse para a apli-
cacao como, por exemplo, ressaltar as bordas de uma imagem.

A Restauragao de Imagem é bem similar ao aprimoramento, entretanto, a melhora
da aparéncia da imagem nao esta sujeita a um determinado interesse, baseado em modelos
matematicos ou probabilisticos de degradacao de imagem.

O Processamento de Imagem Colorida utiliza as informagdes das cores dos pi-
xels, sendo muito importante para a extragao de caracteristcas de uma imagem. Existem
diversos modelos de cores nos quais as imagens podem ser representadas, sendo o mais
conhecido o modelo Red, Green, Blue (RGB). Este processo é de grande importancia para
o projeto, uma vez que parte da deteccao facial a ser realizada pelo sistema é baseada na
cor da pele. Mais detalhes sobre isso serao discorridos mais a frente.

Wawvelets sao a base para a representacao da imagem em varios graus de resolugao.

Compressao lida com as técnicas para redugdo do espacgo necessario para se salvar
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uma imagem ou a largura de banda necessaria para a transmissao da mesma.
Processamento Morfolégico lida com ferramentas para a extracao de componentes
que consigam representar e descrever uma forma.
Segmentacao ¢é o procedimento de divisdo de uma imagem em partes ou objetos que
a constituem. Este é um processo dificil de ser automatizado, mas que se bem realizado
aumenta as chances de, por exemplo, o reconhecimento de um objeto ser bem sucedido.
Representacao e Descrigao quase sempre seguem a segmentacgdo. A segmentacao
retorna apenas valores de pixels. Esses pixels podem representar o contorno de uma forma
ou uma forma como um todo. A descri¢ao ou extagao de atributos lida com a extracao de
qualidades que representem alguma informacao quantitativa sobre o objeto a ser analisado.
Reconhecimento é o processo que designa uma etiqueta ou label a um objeto de
acordo com seus descritores.

Por fim, a base de conhecimento agrega os conhecimentos sobre o problema.

1.1.2 Componentes de um sistema de processamento de imagens

(GONZALES; WOODS, 2002) também explica sobre os componentes de um sistema
de proposito geral usado para o processamento digital de imagens, que estao representados

na figura abaixo:
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Figura 2 — Componentes de um sistema de PDI

Fonte: (GONZALES; WOODS, [2002)
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Os sensores de imagem envolvem dois elementos: Um dispositivo fisico e um di-
gitalizador. O dispositivo fisico deve ser sensivel a energia emanada pelo objeto do qual
se quer obter uma imagem. O digitalizador converte a saida do dispositivo fisico para a
forma digital.

O hardware especializado em processamento de imagem normalmente consiste
do digitalizador, assim como no sensor, mais um hardware que executa operagoes primi-
tivas, tais como uma ULA (Unidade Légica-Aritmética). A ULA pode ser utilizada para
a reducao de ruidos na imagem a ser processada. Este hardware também é chamado de
front-end subsystem e sua principal caracteristica é a velocidade.

O computador é um computador de propdsito geral que pode ser desde um computa-
dor pessoal a um super computador. Em algumas aplicagoes, é necessario um computador
especialmente designados para o processamento de imagem, de modo a se alcancar um
determinado nivel de performance.

O software consiste de diversos médulos que trabalham juntos para fazer alguma
tarefa.

O armazenamento em massa ¢ essencial em um sistema de processamento de
imagem pois, conforme os processos vao acontecendo, é possivel que milhares de imagens
secundarias sejam geradas e o armazenamento delas pode se tornar critico, caso nao se
tenha espago em disco suficiente. Este armazenamento se divide em trés tipos: (1) Curto
tempo, durante o processamento; (2) Online, para um rapido recall; (3) Armazenamento
de arquivos, caracterizado pelo acesso nao muito frequente.

Display de imagens em geral sao monitores televisores coloridos, em geral, tela
plana, onde as saidas de imagem e graficos sao mostrados.

Dispositivos de coépia fisica incluem impressoras, cimeras de filme, dispositivos
sensiveis ao calor e unidades digitais, como CR-ROMs.

Por fim, a rede é responsavel pela comunicagao entre sistemas (outros computadores,
outros processos). Devido a grande quantidade de dados em um processamento de imagem,
o principal aspecto que deve ser observado na transmissao de imagens ¢ a largura de banda.
Em redes dedicadas, isso normalmente nao é um problema, mas a comunicagao com sites

remotos via Internet nem sempre ¢é eficiente.

1.2 Espaco de cores

A dificuldade em atribuir nimeros a diferentes reacoes do cérebro a um estimulo visual
torna a defini¢ao de cor algo dificil, muito subjetivo. Os espacos de cores tém como objetivo
ajudar nesse processo de defini¢do e descricao das cores.

E possivel descrever a cor medindo sua distribuicdo do poder espectral (a intensidade
da radiacao eletro-magnética visivel em varios comprimentos de onda discretos), mas em

geral isso leva a um grande grau de redundancia. Isso acontece porque a retina do olho faz
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uma amostragem das cores usando apenas trés bandas, correpondentes ao vermelho, verde
e azul claro (FORD; ROBERTS, 2014)). O sinal dessas células sensiveis a cor, chamadas
cones, junto com o sinal dos bastonetes, sensiveis a intensidade, sao combinados no cérebro
para dar diversas sensacoes de cor. Essas sensacoes foram definidas da seguinte forma, de
acordo com (HUNT; POINTER; POINTER, |2011):

e Brilho (Brightness): Indica que area exibe mais ou menos luz;

e Matiz (Hue): Indica as dreas que parecem ser mais similares a uma ou & proporgao

de duas das cores vermelho, amarelo, verde e azul;
e Coloracao (Colourfulness): Indica qual area tem mais ou menos da sua matiz;

e Luminosidade (Lightness): Indica o brilho de uma imagem, em relagdo a um branco

no cenario;

e Croma (Chroma): Coloragdo de uma drea em relacao ao brilho de um branco de

referéncia;

e Saturacao (Saturation): A coloragdo de uma area, relativo ao seu brilho.

A teoria das trés cores (SMELSER; BALTES et al., 2001)) descreve como trés luzes
diferentes, a vermelha, a verde e a azul, podem se combinar para formar qualquer cor
visivel, baseado na utilizacao do olho de trés sensores de cor. Por este motivo, na fotografia
e impressao, sdo usadas trés cores bases e também o motivo para a maioria dos espacos
de cores utilizados pelos computadores terem trés parametros para definir uma cor.

Um espago de cor é um método onde podemos especificar, criar e visualizar as cores,
através da definicdo dos valores desses trés parametros, que indicam a posicao desta cor
no espaco de cores. Eles nao nos informam diretamente qual é a cor, pois isso depende do
espaco de cor que esta sendo utilizado.

Um dos espagos mais famosos e mais utilizados pelos computadores é o RGB (Red,
Green, Blue). Cada uma dessas letras representa um dos pardmetros desse espago de
cor, sendo eles a intensidade de vermelho, verde e azul. Os valores para cada um desses
parametros variam de 0 a 255, ou seja, 8 bits por cor, dando uma profundidade de 24 bits
para cada cor. Seu espago complementar é o CMY, formando pelo ciano (C = 255=R),
magenta (M = 255 — G) e amarelo (Y = 255 — B). O espaco RBG ¢ utilizado para
mostrar imagens coloridas nas telas de um computador, enquanto que o CMY é utilizado
em impressoras.

Outro espago de cor muito utilizado na computagao grafica é o HSV (Hue, Saturation,
Value). Seus componentes representam a matiz, saturacao e brilho.

Para os propositos deste trabalho, é importante conhecer o espaco de cores YCrCbh.

Onde Y indica o componente Luma, ou seja, o nivel de luminancia, Cr é o componente
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diferenga vermelho e Cb é o componente diferenga azul(FEIPENG, [2011). A vantagem
em utilizar este espago de cores esta no fato de que se ignorarmos o componente Luma,

conseguimos uma maior robustez a mudancas de iluminacao em uma imagem.

1.3 Deteccao Facial

E importante frisar a diferenca de dois termos, erroneamente utilizados para designar
o mesmo processo. A deteccao facial é o processo de identificar faces, sem atribuir uma
identidade a elas. Ja o reconhecimento facial é o processo de identificar as faces, atribuindo-
lhes suas identidades. Sao termos distintos mas que se completam, uma vez que para que
seja possivel o reconhecimento facial, é preciso primeiramente executar a deteccao facial
na imagem.

O desenvolvimento de técnicas para deteccao facial comegou por volta de 1990 (GRGIC
MISLAV:; DELAC] 2007)).

Dentre as técnicas pesquisadas, pode-se dividi-las em trés categorias diferentes:

e Deteccao por Cor;
e Deteccao por Movimento;

e Deteccao em ambientes nao controlados.

A deteccao por cor leva em considera¢ao os valores de RGB (ou valores em outro
sistema de cor) da pele para encontrar dreas onde hd uma maior probabilidade de se
existir um rosto. Através do uso de filtros e thresholds, é possivel criar uma imagem
binéria onde as regides de pele recebem o valor 255 (branco, na escala de cinza) e o resto
recebe 0 (preto, na escala de cinza). Desta forma, é possivel analisar quais regides possuem
dois “buracos”, onde, em geral, indicam os olhos (CHANG; ROBLES| 2000). Este é um
método simples, rdpido, mas pouco robusto, uma vez que existe uma grande variedade de
tons de pele e as diferentes condi¢oes de luz podem afetar a deteccao das regioes de pele.

Ja a deteccao por movimento parte do pressuposto de que um rosto esta quase sempre
em movimento (raramente estard estatico diante de uma cadmera). Desta forma, é possivel
analisar quais partes de uma imagem mudam de um frame para o outro, sendo isto o
indicativo do movimento do rosto (REIGNIER)|1995). Entretanto, esta técnica sera falha
caso haja mais de um objeto se movendo na tela. Para reduzir esse erro, é possivel utilizar
o fato de que os olhos humanos, em geral, piscam simultaneamente. Havendo duas areas
de movimento com uma distancia aceitavel entre si (i.e. proxima a distancia média entre
os olhos de uma rosto), é possivel ter uma maior precisao da deteccao das faces (PAN et
al., 2007)) (FRISCHHOLZ, 2014)).

Por fim, a detecdo em ambientes nao controlados, um dos maiores e mais comple-

xo0s objetivos a ser alcancado na area, ja foi explorado através da utilizacao de técnicas
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de inteligéncia artifical, como redes neurais e Support Vector Machines (SVM) (SHAN|
2010)). Essas técnicas apresentam grande precisdo nas detegdes, mas podem ser lentas para
aplicagoes em tempo real.

Dentro desta ultima categoria, ha também os classificadores em cascata de Viola &
Jones, que utilizam simples aspectos para caracterizar um rosto (VIOLA; JONES, 2004)).
Este método representou uma revolugao na histéria da detecgdo de objetos (ndo somente
rostos) por ter sido o primeiro rapido o suficiente para as aplicagdes em tempo real. Os
classificadores sao treinados através da técnica AdaBoost, empregando os Haar-wavelets
features. O AdaBoost (SCHAPIRE; SINGER] [1999) é uma das mais bem sucedidas téc-
nicas de aprendizado de maquinas aplicado na visao computacional. Posteriormente, eles
extenderam a deteccdo com Haar-like features rotacionados com diferentes algoritmos de
boosting (LIENHART; KURANOV; PISAREVSKY] [2003).

Necessario para a compreensao da metodologia posteriormente, segue-se um maior

detalhamento sobre esse tipo de detector.

1.3.1 Classificadores Haar em Cascata

O método proposto por Viola & Jones consiste em utilizar um framework de deteccao
baseado em features, ou seja, caracteristicas simples, reminiscentes das fung¢oes baseadas
no Haar, utilizadas por (PAPAGEORGIOU; OREN; POGGIO;, 1998). O principal motivo
em se utilizar textitfeatures ao invés de simples valores de pixels é o de reduzir as variagoes
dos dados dentro de uma classe e aumentar a variacao entre os dados de duas classes
diferentes, fazendo a classificagdo mais simples.

Viola & Jones utilizaram em seus trabalhos trés tipos de features: Com dois, trés
e quatro retangulos. Posteriormente, (LIENHART; KURANOV; PISAREVSKY] 2003)

extenderam esses features a rotacao.

1. Features de borda
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Figura 3 — Haar features

Fonte: (OPENCV| 2014a)
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O valor de um feature é igual a diferenca entre as somas dos pixels nas areas pretas e
a soma dos pixels nas areas brancas do mesmo. Para os features originalmente propostos
por Viola & Jones, a funcio Summed Area Table (Tabela de Area Somada) é utilizada

para calcular o valor:

SAT (z,y)= > I(2.y) (1.1)

@' <z,y'<y
Para os features rotacionados, a funcao Rotated Summed Area Table (Tabela da Soma

da Area Rotacionada) é utilizada:

/ /
RSAT (z,y) = > I(2')y) (1.2)
Y <y,y<y—|z—a’|
Quanto maior o valor do feature, ou seja, maior a diferenca entre a soma dos pixels nas
areas pretas e a soma dos pixels nas areas brancas, tem-se um maior casamento daquela

regiao da imagem com o feature.

Figura 4 — features em um rosto

Fonte: (VIOLA; JONES, 2004)

Features retangulares sao bem sensiveis a presenca de bordas, barras e outras estru-
turas simples em uma imagem, mas sao simples quando comparados a filtros direcionais
(FREEMAN; ADELSON| [1991), pois as tnicas diregoes que eles podem assumir sao

vertical, horizontal e diagonal. Para conseguir uma melhor generalizacao, esses features

sao modificados em tamanho e propor¢oes de forma a conseguir uma representacao mais
completa de uma imagem. Empiricamente, nota-se que os features retangulares conse-
guem prover uma representacao rica de uma imagem, o que suporta um aprendizado
eficaz. Além disso, o gasto computacional para se calcular estes valores é extremamente
pequeno, quando comparado aos filtros direcionais, e isso por si s6 compensa a simplici-
dade deles.

Tendo-se um conjunto de imagens positivas e negativas do objeto que se quer detec-

tar, é possivel treinar um classificador. Viola & Jones utilizaram o método de otimizagao
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de AdaBoost (FREUND: SCHAPIRE, |1995) para a selecionar os features e para reali-
zar o treinamento dos classificadores. Na sua forma original, o algoritmo de AdaBoost é
usado para aumentar a performance da classificacdo de um simples algoritmo de aprendi-
zado (por exemplo, um perceptron). Ele faz isso combinando uma cole¢do de fungoes de
classificadores fracos para conseguir um classificador mais forte.

O termo cascata se refere a uma arvore de classificacao degenerada, onde cada estagio é
treinado para detectar quase todos os objetos de interesse (o rosto, por exemplo) enquanto

rejeita uma determinada fracdo de padroes de nao-objetos.

1.4 Reconhecimento Facial

Sabendo onde o rosto esta, pode-se entao fazer o reconhecimento do mesmo. O re-
conhecimento consiste em determinar uma identidade a uma amostra, dada uma base
de treinamento. Apesar de parecer um processo facil, este problema apresenta diversas

dificuldades, a citar:

1. E possivel que na hora da obtencio da amostra de teste, a pessoa esteja em uma

posicao diferente das amostras de treinamento.

2. Existe a dificuldade em se definir o quao similar uma amostra deve ser para ser

considerada como parte da classe.

A forma mais simples de comparar duas imagens é fazer uma comparacao direta pixel
a pixel e aplicar um filtro. Os pixels iguais recebem 1 e os diferentes recebem zero. Tira-se
o modulo de todos os pixel filtrados. Quanto mais proximo de 1, mais similiares sao as
imagens.

Entretanto, devido ao problema (1), é bem provavel que a identificacao retorne falsa,
mesmo que as duas amostras pertencam a mesma pessoa. Uma forma de tentar amenizar
este problema ¢ tirar uma média das imagens da database e fazer a comparacao da imagem
de prova com essa imagem média. Ainda assim, devido a grande complexidade do roto
humano, esse método pode falhar.

Sendo assim, é necessario encontrar os features mais importantes no rosto (como os
olhos, o nariz, a boca, as distdncias entre cada um deles etc) e fazer a comparagdo des-
tas caracteristicas. Lembrar que enquanto na deteccdo, estes features representam olhos,
narizes, bocas etc de uma forma geral (como o nariz de um ser humano deve ser), para
o reconhecimento, esta caracterizagdo deve ser mais especifica de forma a representar
apenas um individuo.

O modo mais simples de se caracterizar uma imagem é extrair seus valores de niveis
de cinza. Dependendo do pré-processamento a ser realizado e o método para realizar o

reconhecimento, eles podem retornar bons resultados, como pode ser visto em (HEISELE;
HO; POGGIO, 2001)).
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Entretanto, dependendo das condigoes de iluminacao do local, das diferentes poses
que uma pessoa pode exibir em frente a camera, a utilizacao de valores de cinza pode
nao caracterizar suficientemente um rosto, levando a muitos erros de identificacao. Desta
forma, vé-se que o primeiro passo no reconhecimento é conseguir um bom conjunto de
features.

Em posse destes, é necessario entao encontrar um bom método de reconhecimento.
Em geral, os métodos de reconhecimento sao, na realidade, métodos de classificagao onde
estes apenas verificam qual classe a amostra a ser verificada estd mais proxima. Ou seja, se
testarmos uma amostra de um rosto que nao esteja presente no banco de dados utilizado
para o treinamento, este “reconhecedor” ird retornar apenas a classe a qual ele mais se
aproxima e nao dizer que a pessoa ¢é desconhecida.

Desta forma, nos deparamos com a definicao de um problema de open set. Em geral,
os problemas de classificacdo possuem amostras que identificam inteiramente as classes a
serem diferenciadas. Entretanto, no caso do reconhecimento facial, s6 se tem amostras da
classe positiva (a pessoa), enquanto que da classe negativa s6 temos um pequeno nimero
do total que representa a classe (todas as outras pessoas existentes no mundo). Desta
forma, é importantissima a obtencao de caracteristicas que reprensentem bem as classes
positivas, de forma a se poder distinguir pessoas que nao pertencem a base de dados de

treinamento.

1.4.1 Extratores de Caracteristicas

Existem diversos métodos para extracao e comparagao de caracteristicas de imagens.
Em geral, estas caracteristicas representam locais da imagem onde hda um grande con-
traste. Desta forma, a boa deteccao dos descritores depende diretamente na qualidade e
iluminacao da imagem.

Outra forma de se conseguir essas caracteristicas é fazer uma decomposicao das ima-
gens para um subspago com menos dimensoes, o que facilita a posterior comparacao. Se
considerarmos cada pixel como uma caracteristica valida para o reconhecimento, em uma
imagem de 100x100 teremos 10000 caracteristicas a comparar. Entretanto, nem todas es-
sas caracteristicas sdo uteis e desta forma é interessante encontrar quais as de maior peso
na identificacao.

Para isto, existe a decomposi¢do e andlise de componentes principais, em inglés, Prin-
cipal Components Analysis (PCA). Para o propésito de identificagio facial se d4 o nome
de Figenfaces. Este método foi proposto para transformar um conjunto de variaveis cor-
relacionadas em um conjunto menor de varidveis nao correlacionadas. A ideia é que um
conjunto de dados é normalmente descrito por variaveis correlacionadas e portanto pou-
cas realmente retém as informagoes da imagem. O método PCA encontra as dire¢oes com

maior variancia nos dados, chamados componentes principais. Inicialmente proposto por
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(SIROVICH; KIRBY], [1987)), desde entao diversas variantes foram desenvolvidas como o
Adaptively Weighted Sub-Pattern PCA (TAN; CHEN, [2005)).

Entretanto, este método nao considera nenhuma classe, verificando apenas quais ca-

racteristicas mais diferenciam as amostras entre si como um todo, o que pode acabar
resultando em perda de informacao.
Tentando resolver este problema, a Analise Linear Discriminativa, em inglés, Linear

Discriminative Analysis (LDA), mais conhecida como Fisherfaces, inicialmente proposto

por (FISHER| |1936) para o reconhecimento de flores, foi aplicada para o reconhecimento

facial. Para encontrar uma combinacao de caracteristicas que melhor separam um con-
junto em classes, esta analise maximiza o raio entre as classes, enquanto minimiza os raios
das mesmas. Isso vem do raciocinio de que imagens de mesma classe devem se agrupar,
enquanto classes diferentes devem estar o mais distantes possivel das outras
MEUR; HESPANHA; KRIEGMAN] 1997).

Em especial, vamos falar dos Padroes Binarios Locais, em inglés, Local Binary Patterns

(LBP). Eles possuem uma vantagem sobre os métodos apresentados até entao devido ao
fato de serem invariantes as mudancas monotonicas dos niveis de cinza em uma imagem,

o que pode ser visualizado na seguinte imagem:

Figura 5 — LBP para imagens com mudancas monotonicas de cinza.

Fonte: (OPENCYV/ 2014b))

1.4.1.1 Padrdes Binarios Locais

Os Padroes Binarios Locais sdo encontrados através de um operador que transforma
a imagem em um vetor ou matriz com valores que descrevem a aparéncia, em pequena
escala, da imagem original. Esses valores, ou a estatistica desses valores, normalmente o
histograma, sdo entdo utilizados como caracteristicas para o reconhecimento (PIETTKAI-
NEN et al., |2011]).

O método foi originalmente proposto por (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA|
e se baseia na andlise da textura 2D de uma imagem. A principal ideia do LBP é
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resumir a estrutura local de uma imagem ao comparar o valor da intensidade de cinza de
um pixel com os valores de seus vizinhos. Se a intensidade do pixel central for maior ou
igual ao valor do pixel vizinho, o padrao recebe 1, caso contrario, recebe 0. Ao fim desse
processo, para cada pixel, terd um ntimero binario. Se considerarmos uma vizinhanca de 8
pixels, o niimero bindrio tera 8 digitos e existird 2% possiveis combinacdes, estas chamadas

de Padroes Binarios Locais.

121101 19 1 1
Threshold Bindrio: 1111000
_ > 0 1 Decimal: 120
5 0 0

Figura 6 — Padrao Binario Local.

Fonte: Autoria prépria.

Uma forma mais formal de se descrever os LBPs é através do seguinte operador:

P—1
LBP (zc,2.) = > 2Ps (i) — ic) (1.3)
p=0
Onde:

e (z.,y.) representa a posigao do pixel central;
e 4. ¢ o valor da intensidade de cinza do pixel central;

e i, ¢ o valor da intensidade de cinza do pixel vizinho p;

e P é o numero de pixels vizinhos.
E s é a funcao de sinal representada a seguir:

1 >0
s(x) = - 1.4
() 0 <0 (14)

Esse tipo de descrigao consegue capturar de forma detalhada importantes padroes para

o reconhecimento de uma imagem como:
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Ponto Ponto/Liso Linha Borda Canto
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Figura 7 — Padroes encontrados pelo LBP.

Fonte: Autoria proépria.

Entretanto, o operador utilizando uma vizinhaga fixa de 8 pixels acaba falhando na
captura de detalhes com escalas maiores. Desta forma, posteriormente, (OJALA; PIE-
TIKAINEN; MAENPAA| 2002) propos o cdlculo dos LBPs com um raio varidvel por

meio da seguinte equacao:

2
Yp = T + Rcos (7rp> (1.5)
P
2
Ty = Yo+ Rsin (?) (1.6)

Onde R ¢ o raio que se deseja abranger.

] il
22 |s¢ |sB )
s
(P=4.R=1.0) (P=8.R=1.0) (P=12.R=1.5) (P=16.R=2.0) (P=24.R=3.0)

Figura 8 — Vizinhanga com diferentes tamanhos de R.

Fonte: (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA] [2002)

Pontos cujas coordenadas se encontrem fora dos limites da imagem sao interpolados.

1.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte, também conhecida como SVM (Support Vector Ma-
chine), é uma técnica originalmente apresentada por (VAPNIK] 2000) que incorpora a
Minimizagao de Risco Estrutural (Structural Risk Minimisation - SRM). O SRM se mos-
trou superior a tradicional Minimizacao de Risco Empirico (Empirical Risk Minimisation
- ERM), pois reduz a barreira superior no erro esperado, em oposi¢ao ao EMR que reduz
o erro nos dados de treinamento. Tentar reduzir o erro em cima das amostras de treina-

mento pode levar ao chamado over fitting, ou seja, especializagao demasiada em cima das
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amostras de treinamento, tornando um modelo pouco genérico. O SVM realiza a separa-
¢ao entre amostras de duas classes diferentes por meio da projecao dessas amostras em
um espaco dimensionalmente maior, tracando um hiperplano que consiga separar, se nao
todas, a maior parte dessas amostras, maximizando a distancia entre as amostras de cada

classe e o hiperplano.

e e e M I B S e B B B B

a) b)

Figure 9 — Separagao dos dados pelo SVM. a) Dados nao linearmente separaveis.
b) Ao jogar esses dados para um espaco de maior dimensionalidade, é possivel

separar estes dados por meio de um hiperplano.

Fonte: Autoria prépria.

1.4.2.1 Classificacdo por Vetores de Suporte

Considerando um problema de classificacdo com duas classes, com um conjunto de
amostras de treinamento (z1,¥1) , ..., (Tm, Ym), onde z; € R™ é um vetor de features, da-se
uma label, ou seja, uma etiqueta para cada amostra y; € [+1, —1]. O SVC separa essas
duas classes através de um hiperplano W e X +b = 0. Para uma das modalidades de SVC,

o C-SVC, resolve-se o seguinte problema de otimizagao primal:

1 !
AN, b ¢ inw +C Z &
i=1
sujeito a (ngb (x;) + b) >1-&,

§>0,i=1,..1 (1.7)

Onde ¢ (x;) mapeia x; para um espago de dimensao maior e o C > 0 é um parametro
de regularizacao. Existe a possibilidade de existir uma grande dimensionalidade no vetor

w e, desta forma, em geral se resolve este problema dual da seguinte forma:

_ 1
MiNg §aTQOz —rTa
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sujeito a Yy a=0
0<o;<Cji=1,..1 (1.8)
Onde r =11,---, 1]T é um vetor composto somente de 1, Q é uma matriz positiva de

dimenséo 1 x 1, Qi; = yiy; K (21, ), e K (z5,2;) = ¢ (2;)" ¢ (x;) é a fungio Kernel. Ele é
o responsavel por tragar o hiperplano no espago dimensionalmente maior, para a divisao
das amostras entre as classes e, dependendo de sua forma, o SVC pode separar tanto
amostras linearmente separaveis quanto as nao linearmente separdveis. Qualquer funcao
que designe um plano pode ser utilizada como um Kernel, mas dentre as mais utilizadas,
pode-se citar o Kernel linear, polinomial, fun¢ao de base radial (RBF), sigmoide, como
pode ser vistos nos trabalhos de (CHANG; LIN| 2011), (OSUNA; FREUND; GIROSI,
1997)).

Uma vez que o problema dual ¢é resolvido, o hiperplano w 6timo satisfaz:

I
w="> ;¢ (x;) (1.9)
i=1
E a func¢ao de decisao é:
l
sgn (WT¢ () + b) = sgn (Z yio K (2, x) + b) (1.10)
i=1

1.4.2.2 Regressao por Vetores de Suporte

Os SVMs além de serem utilizados para classificacdo também sao utilizados para
regressao. A Regressdo por Vetores de Suporte, também conhecida como SVR (Support
Vector Regression) tem como objetivo encontrar um vetor que consiga interpolar um

conjunto de dados, em um espago de maior dimensionalidade.
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Figura 10 — Exemplo de Regressao por Vetores de Suporte.

Fonte:(GUNN et al., 1998)

Considerando um conjunto de pontos de treinamento {(x1, z1),---, (2, 2)}, onde x; €
R™ é um vetor de feature e z; € R' é a saida desejada. Sob os pardmetros dados C > 0
e € > 0, a forma padrao da regressdo por vetores de suporte, de acordo com (VAPNIK;

'VAPNIK], [1998):

1 l l
mz’nw,b,&g* §MTW + C Z fz + C Z f:
i=1 i=1

sujeito a Wl (x) +b—2z <e+&,
zZi—who(z) —b<e+§,
£, >0,i=1,---,L (1.11)

O problema dual é:

ming, o = (a—a) Qa—a*)+ed (a+a’)+ > 2z (a—a”)

sujeito a el (a—a*) =0

0<a,al <Cri=1,---,L (1.12)

Onde Qij =K (I‘i,.fj) = ¢ (ﬂ?z)Tgb (ZEJ)
E depois de resolver o problema dual, a funcao de aproximacao é:
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Zl(—ai—i—a;‘)K(xi,x) +b. (1.13)

1.5 Medidas Basicas de Avaliacao de Performance de Classificado-

res

No ambito da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquinas, existe uma grande
variedade de medidas utilizadas para avaliar o poder de predicao dos sistemas. Depen-
dendo dos dados, algumas medidas sao mais apropriadas que outras e é importante en-
tender o que cada uma significa para uma correta avaliacao.

E necessario, portanto, conhecer algumas terminologias. A seguir, uma matriz confusao

que mostra como as predi¢oes de instancias sao tabuladas:

Label prevista

Positivo Negativo
Positivo | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Label conhecida

Figura 11 — Matriz Confusao.

A partir desses valores na matriz confusao, as seguintes medidas podem ser calculadas:
e Precisao, que indica a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente

sobre o total de amostras classificadas como positivas;

VP
Precisao = ——— 1.14
recisao = gn (1.14)

e Sensibilidade, que indica a porcentagem de amostras positivas classificadas corre-

tamente sobre o total de amostras positivas;

. VP
Sensibilidade = VPLEN (1.15)

¢ Especificidade, que indica a porcentagem de amostras negativas identificadas cor-

retamente sobre o total de amostras negativas;

VN

VN +FP (1.16)

Especi ficidade =

e Acuracia, que indica a porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas

corretamente sobre a soma de amostras positivas e negativas;

VP+VN
Acurécia — 1.1
A = U P Y VN + FP+ FN (L.17)
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E importante levar em consideracao todos esses quatro fatores na hora de avaliar um
classificador devido ao fato da possibilidade de desbalanceamento da base de dados de
teste (muitas amostras positivas, poucas amostras negativas, por exemplo). Apesar de
ser uma informacao relevante, a precisao nem sempre pode ser utilizada como parametro
de avaliacao do classificador, pois em base dados desbalanceadas com um maior nimero
de amostras negativas, a precisao pode retornar um nimero baixo, mesmo que a classi-
ficacdo esteja correta. Os pardmetros que mais podem informar sobre o desempenho do
classificador ¢ a sensitividade e a especificidade.

Desta forma, um grafico muito utilizado na avaliacao de desempenho de classificadores
¢ o chamado curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e este mostra um enfoque
grafico da compensacao entre as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos. Cada
ponto na curva corresponde a um dos modelos induzidos pelo classificador e um bom
modelo deve estar préximo do ponto (0,1).

Modelos que estao localizados em cima linha diagonal do grafico sdo modelos aleato-

rios. Bons modelos possuem sua curva acima desta linha.

1.0

A

0.8

0.6

Sensitivity

0.41 C

0.2+

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

1-Specificity
Figura 12 — Exemplo de curva ROC. A) Curva Ideal. B) Bom Teste. C) Curva randémica.

Fonte: (ZOU; OMALLEY; MAURI, [2007)

1.6 Hardware

1.6.1 Microcontroladores

Um microcontrolador é um dispositivo composto de um processador, memorias e peri-
féricos de entrada e saida. E importante salientar a diferenca entre um microcontrolador e
um microprocessador. Enquanto o microcontrolador tem autonomia para funcionar, pre-
cisando apenas de um programa e dispositivos de entrada e saida, o microprocessador é

apenas a unidade central de processamento, sendo necessario a conexao com memorias,
barramentos de entrada e saida etc (ZELENOVSKY; MENDONCA| 2005)
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1.6.1.1 Processador

O processador € o responsavel pela inteligéncia do microcontrolador, sendo encarregado
de tomar as decisdes através da execucdo de um programa. E constituido de trés unidades
diferentes: Unidade logica e aritmética, registradores internos e um bloco de temporizacao
e controle.

A primeira é responsavel pela execucao das instrugoes correspondentes as operacoes
artiméticas e logicas. Ao executar uma instrugdo de uma dessas operagoes, ela também
define a condi¢cdo numérica do resultado através de alguns bits sinalizadores.

Os registradores internos sao interligados entre si em paralelo, sendo o nimero de
registradores e o nimero de bits que eles suportam dependentes das caracteristicas do
microcontrolador/microprocessador. Eles sao formados por flip-flops e, desta forma, eles
podem realizar operagoes de leitura e escrita.

Como ultima unidade do processador, o bloco de temporizacao e controle é responsavel
pelo controle de fluxo de informacoes do microprocessador para as unidades de entrada e
saida e para as unidades de meméria. E ele quem define os sinais de temporizacao para
a sincronia do fluxo de informacoes dentro do sistema, por meio de defini¢ao de sinais de

leitura (read), escrita (write), inicializagao do sistema (reset), entre outros

1.6.1.2 Membrias

As unidades de memoérias sao dividas em duas: Memoria de armazenamento do pro-
grama e memoria de armazenamento de informacoes.

A memoria de armazenamento de programa é responsavel por guardar o programa
que definirg as tarefas que a CPU deve executar. E uma meméria do tipo nao-volatil (a
informacao nao se perde quando o dispositivo é desenergizado) devido ao fato de que toda
vez que o microcontrolador for energizado, ele ird procurar pelo programa. Se nao existir
programa, o microcontrolador nao funcionara.

A memoéria de armazenamento de informacoes sao do tipo volatil, conhecida como
memoria de acesso randémico, em inglés, Random Access Memory (RAM). Ela permite
a leitura e escrita de informagoes que sao geradas e necessarias durante a execucao das

tarefas definidas pelo programa do microcontrolador.

1.6.1.3 Unidade de entrada e saida

E conhecida como unidade de I /O e é responsavel pela ligagao entre o microcontrola-
dor e o mundo externo. Em geral, sao circuitos integrados que conseguem ler e armazenar
informagoes vindas de dispositivos externos, tais como teclados, sensores, canais de co-
municagao serial, além de conseguirem também enviar informagoes do microcontrolador
para o mundo externo, através de diodos emissores de luz, em inglés, Light Emitting Diode

(LED), displays, autofalantes etc.
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1.6.2 Tecnologia ZigBee

ZigBee é uma tecnologia desenvolvida como um padrao global aberto para atender as
necessidades de baixo custo e baixo consumo que redes M2M (Machine to machine, redes
que permitem a comunicacao entre dispositivos do mesmo tipo) exigem. O padrao ZigBee
opera nas especificagoes fisicas de radio IEEE 802.15.4 e opera em bandas nao licenciadas
como 2,4 GHz, 900 MHz and 868 MHz (BARONTTI et al., |2007), com alcance entre 10 e
100 metros. A especificagao 802.15.4 foi ratificada em 2003 pelo Instituto de Engenheiros
Elétricos e Eletronicos (IEEE). Esta especificagdo é um protocolo de radio baseado em
pacotes, direcionado para dispositivos de baixo custo e que sao alimentados por baterias.

Dentre as muitas caracteristicas desta tecnologia, pode-se citar:

e O suporte para diversos tipos de topologia de rede, como ponto-a-ponto, ponto para

varios pontos, redes em malha;
e Um baixo ciclo de trabalho, que prové o aumento da vida da bateria;

Baixa laténcia;

Suporte a até 65000 nés por rede;

Criptografia de 128-bit AES para conexoes de dados seguras;

Prevencao de colisao;

Desta forma, este tecnologia é amplamente utilizada em aplicagoes embarcadas que re-
querem baixas taxas de transmissao de dados e baixo consumo de energia. Exemplos de
caso de uso, podem-se citar a domoética, automacao empresarial, coleta de dados médicos,

redes sem fio de sensores, entre outros.

1.6.2.1 Tipos de dispositivos ZigBee

Eles podem ser de trés tipos (LIU; ZHANG; DING;, [2014)):

e ZigBee coordenador (ZC): O dispositivo com maior capacidade, o coordenador forma
a raiz da arvore da rede e pode servir como ponte para outras redes. Existe apenas
um ZigBee coordenador dentro de uma rede, uma vez que ele é o dispositivo que
originalmente comecgou a rede. Ele guarda as informacgoes sobre a rede, agindo como

central de confiabilidade e como repositério para as chaves de seguranca.

e ZigBee roteador (ZR): Além de executar uma funcao de aplicagdo, o ZR pode agir

como um roateador intermediario, passando dados para outros dispositivos.

e ZigBee dispositivo final (ZED): Contém apenas a funcionalidade necessaria para

conversar com o né paterno (que pode ser um ZC ou um ZR). Ele ndo pode chavear
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dados para outros dispositivos. Este tipo de relacao permite que o né possa dormir
durante a maior parte do tempo, reduzindo o consumo de energia. Um ZED requer
a menor quantidade de memoria e desta forma, pode ser mais barato que um ZC

ou um ZR.
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2 Metodologia

2.1 Sistema de Reconhecimento Facial - Funcionamento Geral

O Sistema de Reconhecimento Facial desenvolvido para este projeto tem como objetivo
detectar um rosto em imagens capturadas por uma camera e identificad-lo de acordo com
rostos ja registrados em uma base da dados.

Para o desenvolvimento deste sistema, consideraram-se as seguintes condigoes de con-
torno:

a) A iluminacao do local onde o sistema serd implementado é controlada e constante;

b) O local onde o sistema serd implementado é estatico;

c¢) Detectar-se-& apenas rostos frontais;
)

d) A camera a ser utilizada para captura das imagens deve ter, no minimo, 1 megapixel

de resolucao;

e) O computador a ser utilizado para executar o programa tem como processador um
intel(©core 15, 4GB de memoria RAM.
Além do programa, o sistema também engloba a comunicagao via ZigBee com um sistema

de acionamento de uma fechadura elétrica.

2.1.1 Software

Esse sistema pode operar em dois modos diferentes:

1. Modo de Aprendizado: Para registrar um rosto na base de dados;

2. Modo de Reconhecimento: Para reconhecer os rostos de acordo com a base de dados.

A seguir, serdao apresentados o funcionamento de cada um desses modos.
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2.1.1.1 Aprendizado

Wlodo A - Aprendizado

NI

Adicionar nova
Label

F

»
2
Y

/ Chbter Frame /

¥

Detectar Ru:ustu:u1

Delay de 1

segundo Mao
F

Sim

Salvarrosto

Mo
Cirn
2

Pracessar Amostras

l

Reconhecedores -

. 3
Treinamenta

=

Figura 13 — Fluxograma A - Aprendizado.

Fonte: Autoria Prépria.

Ao selecionar este modo, o programa criard uma nova label para o novo individuo a ser

adicionado na base de dados. Label, neste contexto, é um niimero inteiro que ira identificar
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cada um dos individuos dentro da base de dados. Captura-se um frame, ou quadro, da
camera, passando o mesmo pelo Detector de Rostos. E ideal que apenas a pessoa a ser
registrada esteja na frente da ciAmera, mas caso mais de um rosto esteja dentro do alcance
da mesma, apenas o maior rosto sera processado. Se houver rosto no frame, o programa
salva este rosto como uma amostra e repete o processo por n vezes. Entre cada amostra,
espera-se um segundo para evitar o vicio da base de dados com imagens muito similares.

Depois que as n amostras do individuo sao adquiridas, as amostras sao processadas,

de forma a assumirem o formato necessario para o treinamento dos reconhecedores.

2.1.1.2 Reconhecimento

Modo B - Reconhecimento

[MiCIo

Ohter
Frame

b
Detectar
Rosto!

2
Frocessar Rosto

b

Reconhecer o

rosto” ©

Figura 14 — Fluxograma B - Reconhecimento.

Fonte: Autoria prépria.
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Ao selecionar o modo de reconhecimento, o programa captura um quadro da camera
e o fornece como entrada para o Detector de Rostos. O Detector de Rostos ira verificar
se ha rosto ou nao no frame. Havendo mais de um rosto, o detector ita considerar apenas
o de maior area, retornando um Objeto Face. Ele é constituido de um retangulo, que
indica a posi¢ao e area ocupada pelo rosto, e os pontos centrais dos elementos do rosto
(olhos, nariz e boca). Caso ndo haja nenhum rosto, o programa pegard o préximo frame
e repetira a detecgao de rosto.

Cada rosto retornado pelo Detector sera processado de modo a se adequar ao formato
necessario para que o Reconhecedor possa fazer a predicao. Este processamento é o mesmo
realizado no Modo Aprendizado. Em seguida, eles serdo processados pelo Reconhecedor
de Rostos que ira retornar o nimero da label do individuo, caso ele esteja cadastrado na

base de dados, ou o valor -1 caso o individuo seja desconhecido.

2.1.2 Hardware

A parte fisica do sistema consiste basicamente em dois dispositivos ZigBee, um ligado
ao computador, atuando como ZigBee coordenador; e um ligado a um microcontrolador,
atuando como um ZigBee dispositivo final. Assim que o programa define a identidade da
pessoa em frente a camera, ele envia um sinal através do ZC para liberar a fechadura
elétrica, caso a pessoa esteja registrada na base de dados.

Devido ao simples processamento de dados necessario para a aplicacao, utilizou-se
como microcontrolador da familia Arduino. Os dispositivos ZigBee escolhidos foram as
placas XBee(©da Digi International. Para fazer a ligacdo do ZC com o computador,
utilizou-se o XBee Ezplorer(©da SparkFun, modelo S2, e para ligar o ZED com o mi-
crocontrolador, utilizou-se um shield do préprio fabricante do Arduino.

O programa estabelece uma comunicagao serial com o ZC que por sua vez, se comunica
de forma sem fio com o ZED. O ZED est4 ligado aos pinos de TX0 e RX0 do microcon-
trolador, e este possui um pequeno cdédigo em C para receber e enviar informagodes por
estes pinos.

Para o acionamento da fechadura elétrica, o microcontrolador esta ligado a um relé.
Ele possui como entrada uma tensao de 5VDC/ 7T1mA e carga nominal de 10A 125VAC |
10A 24VDC. Uma vez que o Arduino s6 consegue suprir uma corrente de 40mA, é preciso

utilizar um transistor bipolar, tendo-se o seguinte circuito:
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AY1RC-5V

cBLB

"R
L
[ |

Figura 15 — Circuito de Acionamento da fechadura.

Fonte: Autoria Prépria.

Os terminais X2-1, X2-2, X2-3 sao ligados ao microcontrolador, onde o X2-1 ¢ ligado
a0 pino que emite o sinal de liberacao. Os terminais X1-2 ¢é ligado a fechadura elétrica e o
X1-3, ligado a fase da alimentagdo 12VAC vinda de um pequeno transformador AC/AC
que converte 127/220V em 12V. Este circuito pode ser adquirido no formato de uma
pequena placa. A fechadura elétrica fecha o circuito ligando seu outro terminal no neutro

da fonte de alimentagao:

Figura 16 — Ligacdo da fechadura elétrica com o circuito de acionamento e o microcon-

trolador.

Fonte: (ARDUINO. .|, 2014 [FBS. .| [2014: [HDL. . .| [2014)

As imagens sao meramente ilustrativas e nao representam fielmente as pecas utilizadas

no projeto (ver o Capitulo III).
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2.2 Detector de Rostos

1. Detector de Rostos

Ohter
Frame

l

Segmentar areas

de pele't

Ha areas

de pele?

Detectar
elementos do
Rosto'~

E urm rosta?

Sim
Y
Descartar Salvar rosto

Y

D

Figura 17 — Fluxograma 1 - Detector de Rostos.

Fonte: Autoria prépria.




Capitulo 2. Metodologia 42

Em vista da aplicacao deste sistema, é necessario colocar como prioridade o tempo de
processamento das imagens. Um dos métodos mais utilizados para se detectar rostos é
o chamado Haar Cascade Classifier ou Classificador Haar em Cascata, como ja visto no
referencial teorico.

No ambito deste projeto, o Detector necessita retornar um objeto face, ou seja, o
retdngulo do rosto e os pontos centrais dos elementos do rosto (olhos, nariz e boca).
Os Classificadores Haar em Cascata podem ser utilizados também para detectar esses
elementos do rosto. Neste caso, deve-se, primeiramente, encontrar o retangulo do rosto e
em seguida procurar pelos elementos dentro da area representada pelo retangulo.

Este processo, no entanto, se torna custoso. Para detectar os rostos, o Classificador
Haar em Cascata procura por um conjunto de padroes que caracterizem um rosto. Esses
padrdes sao os que representam os olhos, nariz e boca. Como o Classificador Haar em
Cascata para o rosto s6 retorna o rosto, é preciso procurar por estes elementos novamente,
de forma independente. Desta forma acaba-se procurando pelos elementos do rosto duas
vezes.

De forma a verificar quanto tempo os classificadores Haar em Cascata leval para iden-
tificar o rosto e os elementos, realizou-se alguns testes em um computador com as mesmas
caracteristicas especidificadas nas condi¢oes de contorno deste sistema. Ele apresentou,
em média, um tempo de deteccao de 8 a 10 ms para os elementos e para apenas o rosto,
313ms. No total, ele levou cerca de 360 ms para detectar tanto o rosto quanto os elementos.

Como se pode ver, a deteccao dos elementos é relativamente mais rapida se comparada
a deteccao do rosto por inteiro. Além das razoes ja citadas, isso também se deve ao fato de
que tentar encontrar uma correspondéncia de um rosto inteiro ¢ algo muito mais complexo
do que tentar encontrar uma correspondéncia de um tnico olho ou nariz.

Desta forma, pensou-se numa maneira de encontrar tanto o rosto quanto estes ele-
mentos com apenas uma busca para cada. A partir das varias técnicas de deteccao de
rosto pesquisadas, resolveu-se uni-las de modo a conseguir um método capaz de combinar
os varios aspectos positivos de cada uma delas, sem que os pontos negativos afetassem
demasiamente os resultados.

E preciso, entdo, encontrar dreas onde a probabilidade de se ter um rosto seja grande.
Tendo essas areas, validd-las como rosto através da deteccao dos elementos de rosto. Con-
siderando que a maior parte de um rosto é composta por pele, a técnica de segmentacao
de pixels de pele se mostrou eficaz para esta tarefa.

Esta técnica retorna uma imagem filtrada onde os pixels podem assumir dois estados:
Pele ou nao pele. As areas de pixels de pele sdo chamadas de dreas de pele e estas sao
consideradas como &areas de grande probabilidade de ser um rosto.

Analisando o problema empiricamente, vé se que para validar essas areas como um
rosto, basta considerar que se houver dois buracos, ou seja, duas areas de nao pele, ali-

nhados com o eixo menor da elipse aproximada da area de pele, tem-se um rosto. Esses
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buracos correspondem aos olhos. Entretanto, caso a pessoa esteja de olhos fechados, esses
buracos nao existirao.

Sendo assim, para a verificacdo das areas de pele, os classificadores Haar em cascata
sdo mais apropriados, uma vez que ja existem classificadores treinados para encontrar
tanto olhos abertos como olhos fechados. Neste caso, extrai-se apenas as areas de interesse
na imagem original, correspondentes a essas areas de pele, efentuando-se a deteccao dos
elementos nelas.

O método, entao, ficou constituido dos seguintes passos:

1. Segmentar os pixels correspondentes a pele;

2. Em cada segmento, verificar a presencao de olhos, nariz e boca, utilizando os detec-

tores Haar em Cascata;
3. Caso estejam presentes e obedecam as restricoes geométricas, € um rosto;

4. Caso contrario, descartar o segmento.

2.2.1 Segmentacado da Pele

Uma das princiais tarefas no aprendizado visual é a construgao de modelos estatisticos
da aparéncia das imagens através de dados de pixel. Quando se tém poucas amostras para
o treinamento, pode ser necessaria a utilizagdo de um algoritmo sofisticado de aprendi-
zado para conseguir interoporlar entre as amostras. Entretanto, se o nimero de amostras
¢é grande, é possivel criar algoritmos simples, computacionalmente eficente para o apren-
dizado.

Considerando um grande ntiimero de amostras, modelos de histograma de cores se
mostrou uma técnica eficiente para o aprendizado e classificacdo de pixels com cor de pele
(KHAN et al., [2012)).

Para conseguir segmentar os pixels correspondentes a pele, adotou-se a utilizacao de
um Classificador Bayesiano com a técnica do histograma. Criou-se uma database com trés

classes de imagem:

1. Imagens apenas com pixels correspondentes a pele (12329 imagens de 20x20);
2. Imagens com pixels nao correspondentes a pele (115 imagens de 1080x1920);

3. Imagens com pixels correspondentes e nao correspondentes a pele (153 imagens de
1080x1920).

O motivo pelo qual as imagens com pixels correspondentes a pele terem resolugao tao
pequena é porque elas foram cortadas uma a uma manualmente de forma a conterem

apenas pixels correspondentes a pele. J& as imagens para pixels ndo correspondentes a



Capitulo 2. Metodologia 44

pele sao imagens de paisagem, sem a presenca de qualquer pessoa. Por fim, as imagens
correspondentes e nao correspondentes a pele sdo fotos de pessoas em diversos lugares.
O espaco de cores escolhido para este desenvolvimento foi o YCrCb, pelos motivos ja
apresentados no referencial tedrico.
Tendo todas as imagens do banco de dados representados neste espaco de cores, criou-
se um histograma CrCb para cada grupo de imagens. Chamar-se-ao esses histogramas de

modelos de cores.

Histograma para pixels de pele
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Figura 18 — Histograma das cores de pele.
Fonte: Autoria prépria.
Histograma para pixels n3o-pele

L

T,

[T

a

1]

=

Q

]

£

=

2,

Cromatico Azul Cromatico Vermelho

Figura 19 — Histograma das cores que nao sao de pele.

Fonte: Autoria prépria.
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Histograma para pixels de pele e ndo-pele

Numero de pixels

Cromaético Azul Croméatico Vermelho

Figura 20 — Histograma das cores em geral.

Fonte: Autoria proépria.

Em posse dos histogramas, é possivel fazer um pequeno estudo estatistico da porcenta-
gem das cores presentes em pixels correspondentes a pele em relagao ao conjunto de todas
as cores existentes. Utilizou-se a técnica de histograma com um classificador Bayesiano
para fazer a classificagdo dos pixels em uma imagem (PHUNG; BOUZERDOUM; SR,
2005)).

Ao sabermos a probabilidade condicional da cor de um pixel no espaco YCrCb, con-

siderando que ele é um pixel com cor correspondente a pele:

[Crcb*] ele
P (2.1)

P (CT’C()* | pele) = m
pele

E a probabilidade condicional da cor de um pixel no espaco YCbCr, considerando que

ele é um pixel com cor nao correspondente a pele:

CrCb*
[ r ]npele (22)

Totalypere

P (CrCb" | npele) =

Podemos utilizar um classificador Bayesiano, com a regra de decisdo para o minimo
custo(FUKUNAGA| 1990):

P (CrCb* | npele)

2.3
P (CrCb* | pele) (23)
Onde:
e [CrCb*],,, ¢ o nimero de pixels com a cor CrCb* no histograma de pele;
e [CrCb,, . ¢ o nimero de pixels com a cor CrCb* no histograma de néo pele;



Capitulo 2. Metodologia 46

o T'otalye. ¢ o nimero total de pixels contados no histograma de pele;
e Total,pee ¢ 0 nimero total de pixels contados no histograma de nao pele;

e o é um valor de threshold

Se essa razao for menor ou igual que «a, considera-se o pixel como pixel de pele. Caso
contrario, ¢ um pixel nao pele. A légica desta equacao esta no seguinte raciocinio: Se uma
determinada cor tem uma probabilidade muito maior de aparecer no dominio de cores de
nao pele do que no dominio de cores de pele, ao encontrar esta cor em uma imagem, a
probabilidade dela ser de nao pele é muito maior.

Nao existe nenhuma regra que defina o valor de «. Ele é diretamente relacionado as
imagens utilizadas em cada uma das classes. Desta forma, determinou-se o valor de «
empiricamente, testando o segmentador de pele em diversas areas de pele e verificando a
porcentagem de positivos, falsos positivos, negativos e falsos negativos.

E importante salientar que a eficiéncia deste método depende da qualidade das amos-
tras do banco de dados: Cada grupo de imagens deve conter pixels que correspondam
somente a sua classe.

Este método de segmentacao mostrou uma boa precisao nas detecgoes de pixels de pele
e ¢ extremamente rapido pois as probabilidades sao calculadas de valores ja guardados
em memoria, agindo basicamente como uma mascara. A seguir, uma imagem mostrando

a seguimentacao da pele:

Figura 21 — Segmentacao da pele.

Fonte: Autoria prépria.

2.2.2 Deteccao dos Elementos do Rosto

Com o segmentador de faces implementado, passou-se para o proximo passo, a verifica-
¢ao da presenca de olhos e da boca. A biblioteca de visao computacional OpenCV possui

uma classe especificamente criada para lidar classificadores Haar em cascada, chamada
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CascadeClassifier. O OpenCV também ja possui classificadores treinados para identificar
olhos e bocas. Inicialmente, tentou-se treinar novos classificadores para encontrar essas
caracteristicas, mas devido ao fato do treinamento ser extremamente demorado e dificil (a
escolha das imagens para treinamento precisa ser feita de forma muito precisa), decidiu-se
utilizar os classificadores ja disponiveis.

Para identificar se o segmento de pele encontrado no passo anterior tem um rosto
ou nao, verifica-se a presenca dos dois olhos e da boca. Além disso, também se verifica

algumas restrigoes geométricas como:

e Se a coordenada x do olho direito é menor que a coordenada x do olho esquerdo;
e Se as coordenadas y dos olhos é menor que a coordenada y do nariz;

e Se a coordenada y do nariz é menor que a coordenada y da boca;

Essas restrigoes partem da pressuposto de que o rosto a ser detectado nunca aparecera
de cabeca para baixo ou com uma inclinacao muito alta.

Se estas restricoes sao respeitadas, considera-se a regiao como um rosto.

Figura 22 — Rosto Detectado.

Se observarmos a imagem de segmentacao de pele, percebe-se que ha diversas areas
muito pequenas de pixels considerados de pele e que nao tem como realmente representar
o rosto. Baseado nisso, pode-se aumentar ainda mais a eficiéncia do processo descartando
essas pequenas areas e efetuando a verificacdo apenas em areas maiores do que um deter-
minado tamanho.

Como ja mencionado, a detecgdo de face retorna um objeto face e este é necessario

para o reconhecimento facial.
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2.3  Processamento do Rosto

Em geral, os algoritmos de classificacao e reconhecimento possuem um bom desempe-
nho quando as amostras de treinamento e as amostras de teste sao obtidas em ambientes
controlados. Por ambientes controlados quer se dizer mesma distancia entre a pessoa ou
objeto e a camera, mesmo alinhamento do objeto com a camera e, principalmente, mes-
mas condi¢oes de iluminacao. Entretanto, em ambientes nao controlados, os resultados
caem drasticamente e isso se deve ao fato da grande diferenca que a iluminacao pode
causar em um rosto (TAN; TRIGGS, 2010)). Apesar deste projeto pressupor um ambiente
com iluminacao controlada, a posicao da pessoa diante da camera pode variar e assim a
iluminacao no rosto da pessoa também pode acontecer. Desta forma, antes de se realizar
o reconhecimento facial, é preciso eliminar ao méaximo a influéncia dessas variaveis. Sendo
assim, todos os rostos encontrados, sejam para o treinamento do Reconhecedor, quanto
para o reconhecimento do mesmo, sao processados de modo a tentar normaliza-los em

relacao a iluminacao, rotacao e escala.
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Figura 23 — Fluxograma 2 - Processamento do Rosto.

Fonte: Autoria proépria.

2.3.1 Normalizacdao da Rotacdo

Para as rotagoes do rosto, em relacdo a camera, como nao se tem nenhum tipo de
medidor de profundidade, muito menos nao esta sendo realizado tipo algum de homografia
para estimacao da distdncia entre a cadmera e os diversos pontos do rosto, s6 é possivel
normalizar a rota¢do em rela¢do ao plano (x,y) da imagem, ao alinharmos a linha que
liga os dois olhos com o eixo x da imagem. Uma vez que o detector de rostos retorna um
objeto face que possui o retangulo correspondente ao rosto e as posi¢gdes dos olhos, nariz
e boca, ¢ possivel fazer essa normalizagao.

Para o algoritmo, consideramos o olho direito como centro de rotagdo da imagem.
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Para saber o angulo de inclinagdo da imagem, encontra-se a dire¢cao de um vetor que liga

o centro dos dois olhos, partindo do olho direito.
T = cop—Cop (2.4)
Onde:

e T é 0 vetor que tem a mesma direcdo que a reta que liga os dois olhos;
e co g € o ponto central do olho esquerdo;

e co.p € o ponto central do olho direito.

Figura 24 — Encontrando o vetor que tem a mesma direcao que a reta que liga os dois

olhos.

Apo6s isso, encontra-se o dgulof do vetor, em relagao ao eixo x da imagem, através das

projecoes ortogonais do mesmo.

\V/ #

Figura 25 — Calculo do angulo theta.

O angulo 6 sera entao:
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0 = arctan (:gyD (2.5)

Sabendo-se o angulo, pode-se definir a matriz de rotacao que consiga mapear os pontos

da imagem original para uma nova imagem rotacionada.

cosa  sina (1 —cosa)c, — (sina) ¢y
R=1] —sina cosa (sina)c, + (1 —cosa)cy, (2.6)
0 0 1
Onde a = —0.

E apds a rotagao, recorta-se a imagem de forma a termos apenas o rosto.

Figura 26 — Imagem rotacionada.

Fonte: Autoria propria.

Figura 27 — Imagem recortada.

Fonte: Autoria proépria.
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2.3.2 Normalizacao da lluminacao
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Figura 28 — Fluxograma 2.2 - Normalizacao da [luminacao.

Fonte: Autoria prépria.

Para normalizar a iluminagao nas imagens, utilizou-se o método proposto por (TAN;
TRIGGS, 2010). Este método consiste de trés principais passos: Corregao Gamma, Filtro
por Diferenca de Gaussiana e Equalizagdo do Contraste. A imagem a ser normalizada

precisa estar na escala de cinza.

2.3.2.1 Correcao Gamma

A correcao Gamma ¢é uma transformacao linear de niveis de cinza, que substitui cada

pixel com intensidade I na imagem por 17, com 0 < v < 1 ou log (1), caso v = 0. Desta
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forma, a corre¢do gamma aumenta a faixa dindmica de uma imagem.
Considerando uma resultado desse processo, uma imagem com valores de intensidade

que vao de 0 a 255:

e Se v =1, tem-se uma transformacao indentidade, onde cada pixel ¢ mapeado para

ele mesmo;

e Se v = 0,5, observa-se que os pixels de valores de 0 a 50 sao mapeados a uma faixa
de valores de 0 a 115, enquanto pixels que vao de 200 a 255 sao mapeados para uma

faixa menor que vai de 230 a 255;

Em outras palavras, as dreas escuras da imagem se tornam mais claras e as mais
claras praticamente mantém sua intensidade. Desta forma, aumenta-se a visibilidade dos
contrastes. O método sugere utilizar um valor de v entre 0 e 0,5, valores que proveem uma
significativa melhora no contraste da imagem, sem amplificar demasiadamente os ruidos.

Para este trabalho, utilizou-se o valor padrao sugerido pelo método de 0,2.

-
- TEr
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A

Figura 29 — Correcao Gamma.

Fonte: Autoria propria.

2.3.2.2 Filtro Diferenca de Gaussiana

A correcao Gamma ou qualquer outro algoritmo de normalizacao de contraste nao
remove os efeitos dos gradientes de intensidade, tais como efeitos da sombra. Esses efeitos
sao predominantemente um efeito de baixa frequéncia.

Entretanto, nao é possivel diferenciar um gradiente de iluminacao causado por sombras
e um causado devido a estrutura do objeto, uma vez que a iluminacao também é modelada
como um fendmedo de baixa frequéncia. Para se remover esses efeitos, pode-se utilizar
um filtro passa-alta.

Por outro lado, ruidos randémicos na imagem sao fenémenos de alta frequéncia e,
desta forma, se mostra interessante o uso de um filtro passa-banda. Uma forma de se
fazer um filtro passa-banda é utilizar a Diferenca de Gaussianas.

Ele é considerado uma aproximacao do Laplaciano da Gaussiana, técnica usada para
deteccao de bordas. Como o préprio nome diz, este filtro é apenas a subtragao de duas

gaussianas com diferentes valores de sigma.
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Ao aumentar o sigma da gaussiana menor, consegue-se bordas mais grossas. Desta
forma é interessante nao aumenta-lo muito para nao perder detalhes finos da iamgem.
Um sigma pequeno é mais interessante pois ele ira eliminar apenas o ruido.

A segunda gaussiana possui um sigma maior, que ird remover os detalhes de alta
frequéncia na imagem, deixando s6 os componentes de baixa frequéncia na imagem.

Ao se subtrair esta gaussiana de baixa frequéncia da imagem que foi filtrada com um
passa-alta, obtem-se uma imagem de bordas.

Em geral, uma relacao de 1:2 entre os dois valores de sigma prové bons resultados.
Esses valores também foram utilizados conforme recomendados pelo método:

; —
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Figura 30 — Filtro Diferenca de Gaussiana.

Fonte: Autoria prépria.

2.3.2.3 Equalizacdo de Contraste

Este é o ultimo passo do preprocessamento da imagem. Executa-se uma equalizagao
de contraste que redimensiona globalmente as intensidades da imagem para uma medida
padrao robusta do contraste em geral ou da variacao da intensidade.

Uma vez que se executou uma diferenca de Gaussianas no passo anterior, é bem pro-
vavel que valores extremos sejam produzidos por sombras e ruido. Poderia, por exemplo,
usar a mediana do valor absoluto do sinal, mas uma forma mais computacionalmente

barata é quebrar esse processo em dois estagios:

[(z,y) (2.7)

I Z, 1
D ean (1 )

Iz,y) (2.8)
(mean (min (1, |1 (z',y)[)*))

I(z,y) <

Q |~

Onde:

e o é um expoente compressor que reduz a influéncia de valores altos;

e 7 um threshold usado para truncar valores alto depois da primeira fase da normali-

zagao e a média é em relagao a imagem inteira.
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Apos estas duas operacoes, a imagem ja estd bem escalonada, mas ainda pode conter
valores extremos. Aplica-se, entdo, uma fungdo nao-linear para comprimir esses valores,

através de uma funcao tangente hiperbolica:

T

I (2,y) + 7 * tanh <M> (2.9)

O resultado desse processo é uma image cujos valores variam na faixa de (—7, 7). Para

conseguir o resultado final, s6 é preciso normalizar a imagem para valores entre 0 e 255.

Figura 31 — Contrast Equalization.

Fonte: Autoria prépria.

Ao eliminar-se a influéncia da luz, a extracao de features das caracteristicas das ima-
gens se torna mais eficiente e precisa pois as caracteristicas a serem retiradas das imagens

serao provenientes das imagens em si e nao de efeitos introduzidos nelas pelos distirbios.

2.3.3 Normalizacdo da Escala

Mesmo que se estabelega uma distancia entre o individuo e a camera, dificilmente o
rosto a ser detectado terda sempre o mesmo tamanho. Para a implementacao do reconhe-
cedor através da utilizacao das Maquinas de Vetores de Suporte, é necessario que todas
as imagens possuam o mesmo numero de features. Considerando estes como os Padroes
Binarios Locais, que ¢é calculado para cada pixel na imagem, é preciso que as imagens
possuam mesmo tamanho. Uma forma simples de se fazer isso é redimensionando todas

as imagens para um mesmo tamanho.

2.4 Reconhecedor de Rostos
Para a implementacao do reconhecimento, levou-se em consideragao dois pontos:

1. O reconhecedor deve ser capaz de distinguir se a pessoa faz parte ou nao da base
de dados;

2. O reconhecedor deve distinguir corretamente entre as pessoas dentro da base de
dados;
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Devido a grande complexidade que rostos apresentam, a utilizacdo de Maquinas de
Vetores de Suporte ¢ interessante pois eles evitam inimeras dificuldades de se utilizar
fungoes lineares em espacos de features de alta dimensionalidade. A abordagem conven-
cional utilizando SVM para classificacao é eficiente para o segundo item, mas ndo para o
primeiro. Com o hiperplano encontrado, ele modela o espaco inteiro de rostos em apenas
duas classes. Desta forma, ao se deparar com um rosto fora da base de dados, ele consegue
dizer apenas em qual dos lados do hiperplano este rosto se encontra. Ou seja, se aparecer
alguma pessoa parecida com a registrada na base de dados, ela serd reconhecida como
esta pessoa.

O SVM, em sua natureza, trata apenas de problemas binarios. No caso da aplicagao
do projeto, onde mais de uma pessoa pode estar cadastrada na base de dados, tem-se um
problema de multi-classe. Existem trabalhos que extenderam o SVM para um problema
de multi-classe como em (WESTON; WATKINS| [1998)), (CRAMMER; SINGER, 2002),
(LEE; LIN; WAHBA| [2004), onde se tenta encontrar uma fungao de decisao levando em
consideracao todas as classes de uma sé vez.

Entretanto, de forma a manter a simplicidade do SVM, foram criadas duas abordagens
multi-classe utilizando SVM bindrios, sendo uma das mais utilizadas a One versus All,
ou Um contra Todos (RIFKIN; KLAUTAU| 2004)). Esta abordagem define o treinamento
de um SVM para cada classe, onde as amostras da classe sao definidas como as amostras
positivas e todas as amostras das outras classes sao negativas. Para se determinar a classe
de uma amostra de teste, verifica-se qual dos SVM retornou a label positiva.

Entretanto, nenhuma delas define um parametro para determinar se uma amostra
pertence a uma classe conhecida ou se ela é desconhecida. (EKENEL; SZASZ-TOTH,;
STIEFELHAGEN] [2009) propoe em sua modelagem do problema de openset a utilizagao

da distancia entre a amostra e o hiperplano definido pelo SVM:

d(z;) = K (w,x;) +b (2.10)

E certo que quanto maior for esta distincia mais perto de uma das classes esta amostra
vai estar. Entretanto, existe o problema de definir quao préxima uma amostra tem que
estar da classe para ser considerada parte dela, uma vez que o SVM define o hiperplano
que maximiza a distancia entre ele e as amostras de treinamento.

Pensemos de uma maneira diferente, onde ao invés de tentar separar as amostras neste
espaco de maior dimensionalidade, tentamos encontrar uma fungao de rostos.

Imaginemos que este espago de maior dimensionalidade é um espaco onde se pode
mapear o conjunto de features de um rosto a sua classel. Idealmente, haveria um conjunto
para cada classe. Entretanto, o rosto é passivel de diversas distorgoes globais (posigdo em
relagdo a cAmera, rotacao) e locais (formato da boca muda de acordo com a expressao,

assim como as posigoes das sobrancelhas etc). Mas sendo as variadas amostras pertencen-
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tes a mesma pessoa, elas devem ser mapeadas nesta funcao de rosto proximas umas das
outras.

Este tipo de regressao é possivel através do SVR. Por ser uma regressao, o SVR permite
diversas classes, que indicam o valor da amostra no espaco de maior dimensionalidade.
Entretanto, para o problema deste projeto, vamos considerar apenas dois valores: 1 caso a
amostra for positiva e 0, caso seja negativa. Utilizando-se a abordagem Um Contra Todos,
conforme o nimero de classes cresce, aumenta-se também o conhecimento sobre a classe
negativa. S6 é preciso tomar cuidado pois o nimero de amostras negativas também cresce
e isso pode acabar desbalanceando a base de treinamento, prejudicando a performance
do SVM. Desta forma, para este trabalho, optou-se por modelar as classses negativas dos
SVR com:

tamanhoggsse
Namostras = 2 % (TL — 1)

Assim, o nimero de amostras positivas e amostras negativas serd sempre o mesmo,

porclasse (2.11)

balanceado a base de dados de treinamento. Entretanto, construir a base de dados desta
forma restringe o nimero de classes para, no maximo, % + 1.

Se tentarmos encontrar a posicao de amostras de testes através destas funcoes de
rostos definidas pelo SVR, perceberemos que elas retornarao valores mais préximos de 1,
caso a amostra seja mais parecida com a classe positiva e valores mais proximos de 0,
caso seja mais parecida com a classe negativa. Para treinar o SVR, utilizou-se a ténica
de cross-validation juntamente com uma busca grid. Esta técnica testa diversos valores
para os parametros do SVR (no caso, os valores de C e de €), subdividindo as amostras
de treinamento em varios grupos, treinando o SVR com um destes conjuntos e testando
o modelo contra os outros grupos até encontrar o menor erro de previsao.

Neste momento, nos deparamos com o mesmo problema do SVM: Como definir o
quanto uma amostra deve ser préxima ao valor de 1 para que seja considerada parte da
classe positiva?

Para definir isto, realizou-se o treinamento de um SVR, tomando como amostras po-
sitivas pertencentes a uma pessoa e amostras negativas pertencentes a outra dentro da
base de dados. Como features utilizou-se os padrdes binarios locais. Apéds isso, verificou-se
os valores retornados pelo SVR na regressao da amostras de teste. Observou-se que para
amostras pertencentes a classe positiva, estes valores estavam em sua maioria acima da
média dos valores retornados pelo SVR na regressao das amostras positivas menos um

desvio padrao destes mesmos valores.
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Valores retornados por um SVR
Label da Amostra Valor
0,808
0,811
0,787
0,775
0,686
0,926

x| W N = OB
== == =] =

Tabela 1 — Valores retornados pelo SVR.

Para este teste, a média foi de 0,889, com desvio padrao de 0,085. Foram analizadas
90 imagens, sendo delas 45 amostras positivas e 45 negativas. Das amostras positivas, 38
retornaram um valor acima da média menos o desvio padrao. A definicdo deste valor foi

feita de forma empirica:

Valor Limiar = média,giores+ — desvioPadrao,qorest (2.12)

Desta forma, definiu-se o treinamento do reconhecedor da seguinte maneira:

1. Obter as amostras dos individuos a serem cadastrados na base de dados do reco-

nhecedor;
2. Dividi-los em amostras de treinamento e de teste;
3. Treinar os SVRs seguindo a abordagem Um Contra Todos;

4. Verificar os valores retornados pelos SVRs em cima das amotras de teste e calcular

o valor limiar de cada classe;
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3.8 Reconhecedor de Rostos - Treinamento

Amostras da

Base de dados

L A

Separar
amostras
k4
Amostras de
Treinamento
L
Armostras de
Y Teste
Treinar SwAs
SwRs
[ Teste e

L 4

Calcular Limiar
de classes

¥

Salvar Modelos

Figura 32 — Fluxograma 3.a - Treinamento do Reconhecedor.

Fonte: Autoria proépria.

O reconhecimento ficou entao definido:




Capitulo 2. Metodologia

60

3.h Reconhecedor de Rostos - Predicio
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5im

Y
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Figura 33 — Fluxograma 3.b - Reconhecimento.

Fonte: Autoria propria.
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1. Fazer a regressao da amostra de teste por todos os SVRs;

2. Os SVRs que retornarem valores acima de limiar da sua respectiva classe positiva,

darao um voto para esta classe;

3. No final, contabiliza-se o total de votos. Se nenhuma classe tiver voto, a amostra é
de uma pessoa desconhecida. Se mais de uma classe tiver votos, a classe que tiver

sido votada pelo SVR com valor de regressdo mais préximo de 1 é escolhida.

Durante o reconhecimento, as amostras de testes sao obtidas de um stream de video.
Dependendo da posicao da pessoa diante a camera durante a captura, é possivel que o
reconhecedor se confunda. De forma a aumentar ainda mais a taxa de reconhecimento,
pega-se uma sequéncia de 5 ou mais quadros e verifica-se a identidade do rosto nestes. No
primeiro frame, o reconhecedor pode retornar classe 1, mas no segundo, retornar classe 2.
Confome se verifica as identidades na sequéncia, checa-se qual classe foi retornada mais
vezes. E quando uma das classes recebe mais que 85% dos votos, ela é a escolhida como
identidade da pessoa. Também foi imposta uma condi¢ao de parada, pois é possivel que
este algoritmo nunca convirja para um valor, retornando como desconhecido depois de 10
iteragoes.

Entretanto, para se fazer esta verificagao, ¢ preciso ter certeza de que o mesmo rosto
estd sendo verificado em cada quadro. E possivel que entre a captura de um quadro e
outro, outra pessoa se coloque em frente a cdmera. Para isso, a cada rosto encontrado,
um rastreador de posicao é anexado a ele e a verificagao da identidade do rosto é realizada
em cima dos objetos faces retornados pelo rastreador. Sendo assim o primeiro rosto a ser
verificado em uma sequéncia é retornado pelo detector de faces, mas o seguintes sao

retornados pelo rastreador, até que a identidade do mesmo seja encontrada.

2.4.1 Rastreador de rostos

A implementagdo do rastreador de rostos seguiu a explicacdo dada por (BAGGIO,
2012)). Ele define dois modelos para que o rastreamento seja possivel: O shape model e o
patch model.

O shape model é um modelo que descreve a geometria da face humana. Para tanto,
utilizou-se as 3755 imagens manualmente pré-anotadas da base de dados da MUCT (MIL-
BORROW; MORKEL; NICOLLS| 2010) cada uma com 76 pontos marcados. Estabeleceu-
se restricoes geométricas e pontos de simetria do rosto de modo a criar um modelo linear
que consiga fazer uma representagdo paramétrica compacta de como o formato do rosto
pode variar com varios niveis de complexidade. A principal ideia da modelagem linear das
formas do rosto é conseguir representar cada conjunto de N pontos de um rosto em um

plano de 2N dimensoes, onde todos os pontos do rosto se encontram.
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Figura 34 — Shape Model - Subespaco representado pelo modelo linear.

Fonte: (BAGGIO| 2012)

J& o patch model ¢ um um modelo constituido de diversas imagens lineares que repre-
sentam a aparéncia de cada ponto marcado nos rosto da database. E fazendo a correlacao
entre a area deste ponto no rosto a ser rastreado com patch deste ponto no modelo que
se obtém o rastreamento.

Para que o rastreamento seja bem sucedido, em primeiro lugar, é preciso encontrar o
rosto e a partir da localizagao dada pelo detector de rosto, marcam-se os pontos no frame
de acordo com a similaridade entre o patch model e o rosto no frame. O shape model
assegura que, mesmo que um ponto se assemelhe mais a uma parte da imagem, ele nao

serd marcado 14, caso viole as regras de restrigdo geométricas estabelecidas por ele.

Figura 35 — Rastreador de Rosto.

Fonte: Autoria prépria.
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3 Resultados Obtidos

3.1 Segmentador de Pele

Para a implementacao do detector de rostos, foi necessaria a execugao de diversos testes
para a definicdo do parametro a do segmentador de pele. Variando-se este parametro, o
segmentador se torna mais ou menos tendencioso a classificar a cor de um pixel como cor
de pele.

Para tanto, criou-se uma base de dados de teste, seguindo as mesmas diretrizes da
criacao da base de treinamento, em cujas imagens aplicou-se o segmentador de pele com
variados valores de a. Calculando-se as porcentagens de precisao, sensibilidade, especifi-

cidade e acuracia, foi possivel a construcao do seguinte grafico ROC:

L
0 00z 004 006 008

Figura 36 — Curva ROC para o Segmentador de Pele.

Variou-se a de 0 a 30. O ponto (0,0) do grafico foi obtido com a = 0. Neste ponto,
independente da distribuicao probabilistica retornada pelos histogramas de cores, sempe
se tera um velor maior ou igual a zero e desta forma, todos os pixels serao classificados
como pixels de nao pele. Conforme se aumenta este valor de «, comega-se a ter uma
melhor sensibilidade aos pixels de cor de pele e o ponto 6timo para este modelo, ou seja,
o mais préximo do ponto (1,0) do grafico ocorre quando o = 0, 4.

Apoés a definicao do valor de «, testou-se este segmentador em 500 imagens da base
de dados LFW(HUANG et al., 2007), obtendo-se os seguintes valores:
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Segmentador de Pele - ¢« = 0,4

Parametro Porcentagem
Precisao 98,44
Sensibilidade 82,91
Especificidade 95,77
Acurécia 95,61

Tabela 2 — Segmentador de Pele (a=0,4).

Pelos valores obtidos, percebe-se que, devido a alta porcentagem de especificidade,
o segmentador consegue identificar bem cores que nao sao de pele. Assim como a alta
porcentagem de sensibilidade indica que o segmentador consegue identificar bem cores
que sao de pele.

A razao pela ocorréncia de falsos positivos se encontra no fato de que muitas das
cores consideradas de pele também podem representar outras superficies. Pode-se notar
na seguinte imagem a confusao do classificador ao se deparar com tons amarelados e

alaranjados:

Figura 37 — Segmentador de Pele - Ocorréncia de falso positivo.

Fonte da imagem original:(MORESCHI} 2011))

Ocorrem também os falsos negativos, onde o classificador falha na detecgao das cores de
pele. Apesar de termos utilizado o espaco de cores YCrCb, ele nao é totalmente invariante

as mudancas de iluminacao e em algumas situagoes, a pele nao é encontrada:
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#
Figura 38 — Segmentador de Pele - Ocorréncia de falso negativo.

Fonte da imagem original: (HUANG et al., 2007

Mas mesmo com estes erros, com base na curva ROC e nas medidas de Sensibili-
dade e Especificidade, conclui-se que o segmentador obtido é capaz de realizar uma boa

segmentacao da pele.

Figura 39 — Segmentador de Pele - Imagens corretamente segmentadas.

Fonte da imagem original: (HUANG et al., 2007

3.2 Detector de Rosto

Para verificar o desempenho do detector de rosto proposto por este trabalho, foram
realizados dois testes: Um para verificar capacidade de detecgdo de rosto e outro para
verificar a velocidade do método.

Para o primeiro teste, foram utilzados outros 200 rostos da base de dados LE'W mais
95 imagens sem rosto algum, retiradas da Internet, verificando as taxas de precisao, sen-
sibilidade, especificidade e acuracia do mesmo. Para fins de comparagao, fez-se o mesmo
teste utilizando apenas os classificadores Haar em cascata.

Foi considerado como positivos os rostos corretamente lozalizados, juntamente com os

elementos de rosto também corretamente encontrados. Os rostos com elementos encontra-
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dos em locais errados ou em imagens sem rosto foram considerados como falsos positivos.
Amostras com rosto cuja detecgao retornou negativa foi considerado como falsos negativos.

Os resultados se encontram a seguir:

Detector de Rosto - Haar em Cascata

Parametro Porcentagem
Precisao 93,66
Sensibilidade 69,63
Especificidade 91,34
Acuracia 77,28

Tabela 3 — Detector de Rosto - Apenas com classificadores Haar em Cascata.

Detector de Rosto - Método Proposto

Parametro Porcentagem
Precisao 90.18
Sensibilidade 75.55
Especificidade 88.26
Acurécia 78.30

Tabela 4 — Detector de Rosto - Método proposto.

Comparando os resultados para ambos os detectores, percebe-se que o método pro-
posto possui vantagens sobre a utilizacdo de apenas os classificadores Haar em Cascata.
O método proposto apresenta uma sensibilidade maior, o que significa que, das amostras
positivas presentes na base de dados de teste, ele foi capaz de encontrar corretamente
mais rostos que o método pelo Haar em Cascata. Isso acaba refletindo na acuracia do
método, pois encontrando mais rostos corretamente, aumenta-se o niimero de detecgoes
corretas (sejam elas positivas ou negativas).

Entretanto, o método pelo Haar em Cascata apresentou uma maior precisao e es-
pecificidade. Isso significa que das amostras identificadas como positivas, ele identificou
corretamente mais rostos que o método proposto. Além disso, das amostras negativas
presentes na base de dados de teste, ele foi capaz de detectar corretamente mais rostos
(ou no caso, a auséncia deles) que o método proposto.

Estas diferencas, entretanto, foram pequenas, mostrando que se conseguiu desenvolver
um método de detecgao facial com precisao e acuracia comparavel ao método convencional.

O segundo teste foi realizado conjuntamente com o primeiro teste, medindo-se os
tempos de deteccao do rosto em sua totalidade e de deteccao dos elementos. Foram con-

tabilizados apenas os tempos de deteccao de rostos corretamente encontrados. De todos
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os tempos, verificou-se a média de 20 deles para que possamos ter uma ideia do tempo de

detecgao, em geral.

Encontrou-se os seguintes resultados:

Tempos (ms) de deteccao pelo Classificador Haar em Cascata

n Rosto | O.D. | O. E. | Nariz | Boca | Elementos | Total
1 312,396 | 11,459 | 7,569 | 15,985 | 13,386 48,399 360,795
2 310,788 | 8,895 | 7,035 | 14,463 | 11,695 42,088 352,876
3 307,971 | 9,502 | 9,603 | 16,292 | 12,873 48,270 356,241
4 308,299 | 12,422 | 7,321 | 15,615 | 13,024 48,382 356,681
5 310,769 | 10,554 | 8,796 | 15,714 | 12,458 47,521 358,290
6 312,947 | 11,415 | 10,350 | 14,544 | 13,606 49,915 362,862
7 314,104 | 9,233 | 8,203 | 13,850 | 13,846 45,133 359,236
8 313,508 | 11,632 | 8,538 | 14,204 | 11,124 45,498 359,006
9 311,595 | 15,961 | 9,090 | 14,832 | 12,564 52,448 364,042
10 316,988 | 11,749 | 10,366 | 13,994 | 10,566 46,675 363,664
11 311,264 | 13,050 | 7,982 | 14,497 | 14,833 50,362 361,626
12 317,466 | 13,124 | 6,665 | 13,802 | 12,875 46,466 363,932
13 313,926 | 12,719 | 10,238 | 14,306 | 12,516 49,779 363,704
14 314,477 | 10,720 | 9,053 | 14,360 | 10,725 44,858 359,335
15 310,249 | 11,755 | 9,523 | 15,520 | 13,367 50,165 360,414
16 314,957 | 8,401 | 10,044 | 16,349 | 14,053 48,847 363,805
17 310,541 | 12,515 | 5,888 | 14,470 | 13,466 46,339 356,880
18 312,852 | 10,306 | 9,380 | 15,364 | 15,177 50,227 363,079
19 321,049 | 12,380 | 7,493 | 13,776 | 12,495 46,144 367,192
20 309,826 | 11,066 | 8,895 | 14,340 | 11,727 46,028 355,854
Média || 312,799 | 11,443 | 8,602 | 14,814 | 12,819 47,677 360,476

Tabela 5 — Tempos (ms) de detecgao pelo Classificador Haar em Cascata
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Tempos (ms) de detecgao pelo método proposto

n Segmentacao | O. D. | O. E. | Nariz | Boca | Elementos | Total
0 4,614 12,732 | 7,668 | 26,758 | 10,981 58,140 62,754
1 2,920 13,642 | 8,305 | 32,835 | 9,132 63,914 66,834
2 4,351 11,668 | 9,491 | 21,626 | 13,195 55,980 60,331
3 3,496 13,888 | 8,834 | 27,797 | 12,049 62,568 66,063
4 2,886 11,786 | 7,452 | 31,322 | 8,223 58,782 61,668
5 3,988 8,458 | 6,729 | 23,599 | 9,261 48,048 52,036
7 2,818 12,963 | 9,315 | 30,580 | 11,611 64,469 67,287
9 2,905 14,157 | 8,960 | 24,892 | 11,205 59,214 62,119
10 3,454 11,152 | 10,899 | 22,736 | 13,745 58,531 61,986
11 4,146 11,545 | 9,521 | 29,733 | 12,624 63,422 67,568
12 3,455 13,816 | 7,637 | 35,179 | 13,109 69,742 73,196
13 4,715 12,737 | 11,276 | 29,426 | 15,480 68,919 73,634
14 4,140 18,740 | 9,699 | 30,160 | 11,867 70,466 74,606
15 4,729 17,758 | 10,5011 | 54,264 | 15,385 97,918 102,648
16 3,302 17,742 | 12,252 | 41,182 | 17,271 88,447 91,749
17 4,440 18,733 | 12,463 | 37,144 | 11,105 79,444 83,884
18 3,220 11,115 | 8,607 | 34,781 | 10,454 64,957 68,177
19 3,185 13,650 | 9,551 | 27,218 | 10,866 61,284 64,469
20 3,271 12,526 | 7,140 | 25,199 | 11,641 56,505 59,776
Média 3,502 12,940 | 8,816 | 29,321 | 11,460 62,537 66,039

Tabela 6 — Tempos (ms) de detecgao pelo método proposto

Percebe-se uma grande diferenga entre o tempo total de cada detector. O método

proposto detecta o rosto, juntamente com os elementos, em média, cinco vezes mais ra-

pido que o método que utiliza apenas os classificadores Haar em cascata. Neste método,

percebe-se que o que mais consome tempo é a deteccao do rosto em si, pois os tempos

de deteccao dos elementos é basicamente o mesmo nos dois métodos, uma vez que ambos

utilizam os mesmos meios de deteccao para os elementos.

Quanto aos parametros de desempenho, percebeu-se que o maior problema de ambos

os métodos estd na deteccao dos elementos de rosto. O classificador Haar em Cascata

para olhos disponibilizado pela biblioteca livre OpenC'V mostrou facilidade em encontrar

rostos frontais ou quase frontais.
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Figure 40 — Deteccao pelo método proposto - a) Verdadeiro Positivo e b)Falso Positivo

Fonte das imagens originais: (HUANG et al., [2007)

Entretanto, em imagens mais laterais, ¢ comum o detector encontrar os dois olhos no
mesmo lado do rosto. Tentou-se definir areas de interesse na busca de cada olho, mas isso
resultou apenas na nao detec¢ao de um dos olhos. A imagem b) da figura 4.5 é um falso
positivo pois apesar do detector ter retornado um objeto face, ele falhou na detecgdo dos
olhos e isso acarretard em um erro no reconhecimento facial.

Outro ponto a se ressaltar é que ambos os detectores sao falhos em casos onde a pessoa
na amostra esta utilizando 6culos escuros. Os detectores também mostram dificuldade em
encontrar rostos com 6culos comuns cujas armagoes sao muito robustas. Isso se deve ao
fato de que os classificadores Haar em cascata utilizados para a detec¢ao dos olhos nao

foi treinado para detectar olhos atras de 6culos.

Figure 41 — Deteccao pelo método proposto - Deteccao em rostos com 6culos.

Fonte das imagens originais: (HUANG et al., [2007)

Com base nestes dois testes, vé-se que foi possivel o desenvolvimento de um novo
método de deteccao facial aplicado ao problema deste projeto, mais rapido do que o

método convencional e sem afetar de forma significativa a taxa de detecgao de rostos.
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3.3 Reconhecedor de Rosto

Para a implementacao do Reconhecedor de Rosto, foi necesséario inicialmente determi-
nar qual o melhor tamanho das amostras e qual o melhor niimero de amostras por classe
deve-se utilizar no treinamento. Em seguida, para o tamanho e nimero de amostras seleci-
onados, verificou-se a influéncia da utilizacdo dos Padroes Binarios Locais como features,
assim como a combinacdo dos mesmos com a normalizacgdo da iluminagao. Averiguou-
se entao qual o efeito sobre o desempenho do reconhecedor se construirmos a base de
treinamento de acordo com a abordagem Um Contra Todos convencional e a abordagem
proposta pelo trabalho. Por fim, verificou-se quanto a utilizagdo de uma sequéncia de

quadros melhora o desempenho do reconhecedor.

3.3.1 Tamanho e nimero de amostras para treinamento

A determinacao desses dois parametros foi realizada em um teste conjunto. Treinou-se
um SVR, combinando diversos tamanhos de amostras e diversos nimeros de amostras
por classe, verificando-se as taxas de precisao, sensibilidade, especificidade e acuracia. O
tamanho das amostras foi variado de uma largura de 10 pixels a 100 pixels, com um
acréscimo de 15 pixels a cada iteracao, e altura sendo calculada como a largura x 1,2. O
numero de amostras variou de 60 a 120, com um acréscimo de 10 amostras a cada iteracao.
Também de grande importancia para o problema, verificou-se o tempo de treinamento
para cada uma dessas combinagoes.

Como base de dados para o treinamento, utilizaram-se imagens obtidas de pessoas vo-
luntarias a este projeto, em um ambiente com iluminagdo controlada. Foram consideradas
duas pessoas registradas na base de dados, treinando um SVR para cada uma, onde as
amostras positivas eram as amostras da propria pessoa e as negativas, da outra pessoa
dentro da base de dados (abordagem Um Contra Todos convencional). Como base de
dados de teste, usou-se 30 imagens positivas pertencents a pessoa modelada como classe
positiva, e 30 imagens negativas, pertencentes a pessoa modelada como classe negativa
no treinamento e a pessoas desconhecidas (cinco individuos).

Como medida de desempenho, observou-se principalmente a acuracia. O SVR deve
retornar valores préximos a um para amostras de testes da pessoa modelada como classe
positiva e valores proximos a zero para amostras de testes da pessoa modelada como classe
negativa. Para pessoas desconhecidas, os valores devem estar entre 0 e 1, mas ndo acima
do valor limiar da classe positiva. Como verdadeiros positivos, considerou-se as amostras
da pessoa registrada na base de dados corretamente identificada. Como falsos positivos,
considerou-se as amostras tanto da pessoa modelada como classe negativa quanto das
pessoas desconhecidas que foram identificadas como positivas. Como verdadeiros negati-
vos, considerou-se as amostras corretamente identificadas da pessoa da classe negativa e

das pessoas desconhecidas. E como falsos negativos, considerou-se as amostras da classe
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positiva erroneamente identificadas.

Como features, utilizou-se o LBP sem a normalizacao da iluminagao.

Os resultados se encontram no grafico a seguir:

Acuracia do SWR de acordo com o nimero e tamanha de amostras
25

Acuracia %

— B0 amostras
— 70 amostrag
o —— 80 amostras
— 90 amostras
— 100 amostras

110 amostras

— 120 amostras
&5 | | 1 |

| | | |
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Figura 42 — Acurdcia do SVR de acordo com o niimero e tamanho das amostras.

Como se pode observar no grafico acima, percebe-se que quanto menos amostras uti-
lizadas, pior é a acuaria do sistema. Entretanto, percebe-se que utilizar 120 amostras
ocasiona uma queda no desempenho. Utillizar muitas amostras para o treinamento pode
saturar o SVR, ocasionando um possivel overfitting sobre as imagens de treinamento (ou

seja, pouca generalizagdo). Percebe-se que o SVR alcanga sua maior acuracia quando a

largura da amostra ¢ de 85 pixels e o nimero de amostras de treinamento ¢é 90.
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Tempo de Treinamento do SR de acordo com o ndmero e tamanho de amostras
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Figura 43 — Tempo de Treinamento do SVR de acordo com o nimero e tamanho das

amostras.

Entretanto, observando os tempos de treinamento do SVR no gréafico acima, percebe-
se que utilizar amostras nestas configuragbes torna o treinamento extremamente lento
(cerca de 90 segundos). Considerando que no reconhecedor, estaremos treinando um SVR
para cada classe a ser registrada, esse tempo de treinamento se torna inviavel, quando o
numero de classes for alto.

Voltando para o grafico de acuracia, percebe-se que utilizar 70, 80 ou 90 amostras,
com tamanhos variando de 25 a 100 nao tem muito efeito sobre a acuracia do SVR. Desta
forma, é preciso verificar também os outros parametros de desempenho. Um ponto que é
muito importante é a especificidade do SVR, pois considerada a aplicacao é desejado que
nenhuma pessoa que nao esteja cadastrada na base de dados seja reconhecida como parte
dela.
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Especificidade do SYR de acordo com o nimero e tamanho de amostras
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Figura 44 — Especificidade do SVR de acordo com o nimero e tamanho de amostras

Quanto a maior a especificidade, maior a taxa de reconhecimento de amostras negati-
vas. De fato, a utilizacao de 90 amostras apresenta uma melhor especificidade, entretanto,
percebe-se que é possivel alcangar valores de especifidade similares com amostras de ta-
manho menor ao de 85 pixels. Pelo grafico dos tempos de treinamento, vé-se que quanto
menor a amostra, menor também o tempo. Assim, vé-se que a melhor combinacao de

numero de amostras e tamanho é de 90 amostras de 40 pixels de largura.

3.3.2 Features

Como visto no teste anterior, a utilizagdo dos Padroes Bindrios Locais, juntamente
com a escolha mais apropriada de tamanho e niimero de amostras, leva a um bom reco-
nhecimento por parte do SVR. Entretanto, para validar a maior eficacia desses features,
realizou-se um teste treinando o SVR com amostras utilizando apenas o nivel de cinza da
imagem, com e sem a normalizacao da iluminagao. Testou-se também o desempenho do
SVR utilizando os LBP juntamente com a normalizacao.

Usando a mesma base de dados do teste anterior, treinou-se os SVRs, utilizando como

caracteristicas os niveis de cinza da imagem sem nenhum tipo de tratamento.
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Figura 45 — Imagens em nivel de cinza usadas no treinamento do SVR.

Fonte: Autoria propria.

Os seguintes resultados foram obtidos:

Reconhecedor de Rosto - Nivel de Cinza

Parametro Porcentagem
Precisao 90,47
Sensibilidade 47,50
Especificidade 95,00
Acurécia 71,25

Tabela 7 — Reconhecedor de Rosto - Utilizando Nivel de Cinza.

Observando os valores obtidos, percebe-se que apesar da alta precisdo, o que indica
que do total das amostras consideradas como positivas, mais de 90% foi corretamente re-
conhecida, a sensibilidade é muito baixa, o que mostra que este reconhecedor considerou
muitas amostras de pessoas conhecidas como desconhecidas. Ainda que a especificidade
tenha sido alta, ter uma baixa porcentagem de sensibilidade é incoveniente, pois na apli-
cacdo, somente em 47,50% das vezes as pessoas registradas iriam conseguir entrar na
sala.

Importante observar que mesmo estando em um ambiente com iluminagao controlada
e todas as trés imagens serem frontais, existe uma pequena variagdo em como a pessoa se
posiciona diante a camera, o que acarreta uma mudanca, ainda que sutil, na iluminacao
do rosto. Devido a isto, a utilizagdo de apenas os niveis de cinza da imagem nao produz
altas taxas de desempenho.

Testou-se novamente, com a mesma base de dados, mas considerando como caracte-

ristica o nivel de cinza da imagem com a iluminacao normalizada.
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Figura 46 — Imagens com iluminagdo normalizada usadas no treinamento do SVR.

Fonte: Autoria propria.

Obtiveram-se os seguintes resultados:

Reconhecedor de Rosto - Nivel de Cinza da Imagem normalizada

Parametro Porcentagem
Precisao 74,46
Sensibilidade 87,50
Especificidade 80,00
Acuracia 78,75

Tabela 8 — Reconhecedor de Rosto - Utilizando Nivel de Cinza da Imagem normalizada.

Aplicar a normalizacao da iluminacao nas imagens acarretou no aumento da acuracia,
ou seja este reconhecedor identificou corretamente, em geral, mais pessoas do que o reco-
nhecedor treinado com os niveis de cinza da imagem sem a normalizacao. A sensibilidade
também aumentou consideravelmente, indicando que as pessoas registradas na base de
dados seriam autorizadas a entrar na sala mais vezes. Entretanto, houve uma queda na
especificidade, o que mostra que mais pessoas desconhecidas também seriam autorizadas
a entrar na sala.

Verificou-se, entao, o reconhecedor treinado utilizando os padroes bindrios locais como

caracteristicas, sem a normaliza¢ao da iluminacao.
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Figura 47 — Imagens com LPB usadas no treinamento do SVR.

Fonte: Autoria prépria.

Os seguintes resultados foram obtidos:

Reconhecedor de Rosto - Padrdes Binarios Locais

Parametro Porcentagem
Precisao 92,31
Sensibilidade 90,00
Especificidade 92,50
Acuracia 91,25

Tabela 9 — Reconhecedor de Rosto - Utilizando Padroes Binarios Locais.

Claramente, a utilizacdo do LBP como caracteristica para o treinamento do SVR mel-
lhorou a performance do reconhecedor em todos os aspectos. Comparado ao reconhecedor
treinado apenas com niveis de cinza, apesar de ter a especificidade mais baixa, todos os
outros parametros se mostram melhores. O mesmo percebe-se a0 comparar os resultados
com a utilizacdo dos niveis de cinza da imagem normalizada. [sso mostra que os padroes
locais binarios, quando as amostras sao obtidas em um ambiente de iluminagao contro-
lada, se mostram mais eficientes na caracterizacao dos rostos, levando a uma maior taxa
de reconhecimento.

Vendo que a aplicagao da normalizacao da iluminacao nas imagens aumentou o de-
sempenho geral do reconhecedor em relacao a utilizacao dos niveis de cinza sem a mesma,
pensou-se na possibilidade de um aumento no desempenho do reconhecedor com a uti-
lizacdo do LBP mais a normalizacao. Desta forma, realizou-se mais um teste com estas
caracteristicas e os seguintes resultados foram obtidos:

Entretanto, ao se observar os resultados, percebe-se que, apesar de apresentar uma
sensibilidade igual ao SVR treinado com o LBP sem a normalizacdao, todos as outroas
medidas mostraram uma grande queda, principalmente, na especificidade. Comparando

com os outros testes, vé-se que a utilizacao do LBP com a normalizacao s6 é vantajoso
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Reconhecedor de Rosto - LBP e Normalizacao da Iluminacao

Parametro Porcentagem
Precisao 73,47
Sensibilidade 90,00
Especificidade 67,50
Acurécia 78,75

Tabela 10 — Reconhecedor de Rosto - Utilizando Padroes Bindrios Locais e a Normaliza-
¢ao da Iluminacao.

sobre a utilizagao dos niveis de cinza puros. Isso se deve ao fato de que o LBP é um potente
extrator de caracteristicas baseado na textura das superficies. Ao aplicar a normalizacao
da luz, grande parte da imagem do rosto se torna praticamente uniforme, resultando em

uma grande geracao de ruidos, como se pode ver nas imagens abaixo:
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Figura 48 — Imagens com iluminagao normalizada e LBP usadas no treinamento do SVR.

Fonte: Autoria prépria.

Desta forma, percebe-se que, apesar da grande eficiéncia do algoritmo de normaliza-
¢ao da iluminacgao, ele nao é compativel com a utilizacao dos Padroes Binarios Locais.
Entretanto, observando as etapas da normalizacdo, observa-se que a maior parte da unifor-
mizagao da textura da imagem ocorre depois que se aplica o segundo passo do algoritmo,
o filtro diferenca de gaussiana. Até entao, tem-se apenas a aplicacao do filtro Gamma que
é eficiente no clareamento das areas mais escuras e escurecimento das areas mais claras
da imagem, efeitos que sao suavizados pelo LBP, ndo sao totalmente eliminados. Sendo
assim, testou-se o treinamento do SVR com a aplicacao do filtro gamma juntamente com

a extracao do LBP.
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Figura 49 — Imagens com filtro Gamma e LBP usadas no treinamento do SVR.
Fonte: Autoria prépria.
A diferencga entre estas imagens e as com apenas o LBP é sutil, mas percebe-se uma

uniformizagao na textura do nariz, testa e bochechas. Os resultados obtido sao os seguin-

tes:

Reconhecedor de Rosto Filtro Gamma e LBP

Parametro Porcentagem
Precisao 97,30
Sensibilidade 90,00
Especificidade 96,50
Acurécia 93,75

Tabela 11 — Reconhecedor de Rosto - Utilizando filtro Gamma ¢ LBP.

E apesar da pequena diferenca visual nas imagens utilizadas para o treinamento,
percebe-se um aumento em todas as medidas, quando comparado com o reconhecedor
treinado apenas com o LBP. Isso mostra que, mesmo sendo invariante a variagbes mo-
notonicas de intensidade, o que ajuda no aumento da performance do SVR, o LBP por si s6
nao consegue superar os problemas de sombras e ruidos em uma imagem de rosto e, desta
forma, o filtro gamma consegue contribuir na melhora do desempenho do reconhecedor.

A seguir, um grafico mostrando a acuracia para cada um dos features utilizados:
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Acurdcia do Reconhecedor de acordo com os features utilizados
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Figura 50 — Gréafico comparativo da acuracia do reconhecedor treinado com diferentes

caracteristicas.

Fonte: Autoria prépria.

3.3.3 Ndmero de pessoas registradas

Até o momento, tratamos apenas de um reconhecedor de face com duas pessoas re-
gistradas na base de dados. E preciso averiguar como o numero de pessoas dentro da
base de dados pode influenciar no desempenho do reconhecedor. Para tanto, treinou-se
um reconhecedor para duas, trés, quatro e cinco pessoas registradas na base de dados,
utilizando a abordagem Um Contra Todos, verificando as medidas de desempenho e o
tempo de treinamento total do reconhecedor.

Obtiveram-se os seguintes resultados:

Desempenho do Reconhecedor - Um Contra Todos convencional

Precisao | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Duas pessoas 97,30 90,00 96,50 93,75
Trés pessoas 95,83 76,67 96,67 86,67
Quatro pessoas 95,31 76,25 96,85 86,25
Cinco pessoas 95,77 68,00 97,00 82,50

Tabela 12 — Desempenho do reconhecedor de acordo com o niimero de pessoas registradas

- Um Contra Todos convencional.

Conforme o niimero de pessoas registradas aumenta, a taxa de precisdo se mantém em
torno dos 95% e a de especificidade cresce gradativamente. Esse aumento é esperado, pois

conforme o niimero de pessoas na base de treinamento aumenta, tem-se mais amostras
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negativas para representar a classe negativa. Com isso, consegue-se determinar um limiar
de classe mais preciso. Entretanto, taxa de sensibilidade cai consideravalmente, afetando
diretamente a acuracia do reconhecedor. Isso mostra que o reconhecedor comeca a en-
contrar dificuldade em prever a identidade de uma pessoa registrada. Isso é explicado ao
crescente desbalanceamento da base de dados de treinamento.

Treinando os reconhecedores utilizando a abordagem Um Contra Todos balanceada,

obtiveram-se os seguintes resultados:

Desempenho do Reconhecedor - Um Contra Todos Balanceado

Precisao | Sensibilidade | Especificidade | Acuréacia
Duas pessoas 94,44 85,00 95,00 90,00
Trés pessoas 96,15 83,33 96,67 90,00
Quatro pessoas 98,48 81,25 98,75 90,00
Cinco pessoas 98,68 75,00 99,00 87,00

Tabela 13 — Desempenho do reconhecedor de acordo com o niimero de pessoas registradas

- Um Contra Todos balanceado.

Ao analisar estes resultados, encontra-se o mesmo comportamento de que quando
usada a abordagem convencional, entretanto, a sensibilidade cai em uma taxa menor e
a especificidade aumenta em uma taxa maior, conseguindo manter a acuracia do reco-
nhecedor, mostrando que a abordagem proposta por este trabalho ajuda a melhorar o
desempenho do reconhecedor.

Além disso, calculou-se o tempo total de treinamento para as duas formas da aborda-

gem:

Tempo de Treinamento - Convencional x Proposta

Convencional Proposta
Duas pessoas 49,48 50,43
Trés pessoas 126,28 70,99
Quatro pessoas 260,81 93,03
Cinco pessoas 460,82 113,52

Tabela 14 — Tempo de Treinamento para as duas formas da abordagem Um Contra Todos

em (s).

Para duas pessoas, a diferenga de tempo é pequena pois nesta condi¢ao, o tamanho da
base de treinamento é o mesmo (ja que s6 ha duas pessoas na base de dados, usar todas as
amostras ja gera uma base balanceada). Entretanto, para os outros niimeros de pessoas,
percebe-se uma grande diferenca nos tempos de treinamento, com o tempo de treinamento

da abordagem convencial alcancando até quatro vezes maior do que abordagem proposta.
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Sendo assim, considerando as medidas de desempenho do reconhecedor e o seu tempo de

treinamento, a abordagem proposta pelo trabalho se mostrou mais eficiente.

3.3.4 Predicao a partir de varios quadros

Para diminuir os erros na predicao, propos-se a verificacao da identidade da pessoa em
diversos quadros consecutivos, registrando as label retornadas pelo reconhecedor e identi-
ficando a pessoa com a label que for retornada com mais de 85% dos votos. Para verificar
como isso melhora no desempenho do reconhecedor, executou-se um teste, processando
varios quadros de videos, verificando em média quantos quadros foram necessarios para a

decisdo da label:

Nimero médio de quadros

Duas pessoas 6,41

Trés pessoas 7,69

Quatro pessoas 7,41

Cinco pessoas 6,10

Tabela 15 — Numero médio de quadros analisados para tomar uma decisao.

E analisando os valores retornados depois a averiguagao dos votos, conseguiu-se as
seguintes medidas, que representam o desempenho do reconhecedor em sua totalidade

implementado no sistema:

Medidas de desempenho para o reconhecedor

Precisao | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Duas pessoas 98,90 96,55 99,92 98,03
Trés pessoas 99,00 93,85 99,89 94,73
Quatro pessoas 98,23 87,87 98,92 90,09
Cinco pessoas 99,30 91,42 98,87 94,00

Tabela 16 — Medidas de desempenho para o reconhecedor.

Observando-se esses resultados, percebe-se que a utilizagao de mais de um quadro na
decisao da predigao da classe de uma pessoa aumenta significativamente o desempenho do
reconhecedor. E importante ressaltar a alta porcentagem de especificidade, o que mostra
que o reconhecedor obtido consegue identificar se uma amostra é desconhecida em cerca

de 99% das vezes que uma amostra de uma pessoa desconhecida é testada.



Capitulo 3. Resultados Obtidos 82

3.4 Sistema Implementado

O sistema de reconhecimento facial proposto por este trabalho foi implementado uti-
lizando a linguagem C++, com a interface criada de forma independente usando a lin-
guagem Qt. O software foi nomeado Megumi, juncao de duas palavras japonesas "Me"
que significa olho e "gumi" de "bangumi' que significa programa (esta é uma tradugao
extremamente literal e, na verdade, nao ira fazer muito sentido a qualquer pessoa que
realmente domine a lingua japonesa). Este programa estabelece uma comunicagao serial
via Zigbee com um pequeno circuito eletronico para o acionamento de uma trava elétrica.
Caso a pessoa a ser reconhecida seja identificada como alguém de dentro da base de dados,

o programa envia um sinal liberando a trava.

3.4.1 Software

A tela principal do programa ficou da seguinte maneira:
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Figura 51 — Megumi - Tela Principal.
Fonte: Autoria prépria.

Ela apresenta uma area branca onde sera mostrada a sequéncia de quadros que pode

ser obtido de um arquivo de video, de uma camera conectada ao computador ou de um
stream via wi-fi.
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Figura 52 — Megumi - Carregar video de um arquivo.

Fonte: Autoria propria.

Ao escolher um dos métodos de entrada para o video, apertando a opgao play inicia a

exibi¢ao do video e o reconhecimento facial.
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Figura 53 — Megumi - Reconhecimento.

Fonte: Autoria proépria.

O menu Database s6 pode ser acessado pelo administrador. Ao clicar em Administrator

Access, uma tela de log in aparece:
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Figura 55 — Megumi - Tela com acesso de administrador.

Fonte: Autoria propria.

ID: |

Password:

e

Figura 54 — Megumi - Tela de log in.

Fonte: Autoria prépria.

O administrador é cadastrado na primeira vez que o programa ¢é executado. Ao acessar
inserir os dados do administrador, o menu da Database é liberado:
Nestas opc¢oes, é possivel adicionar um perfil novo, ou seja, adicionar uma nova pessoa

a base de dados:
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Figura 57 — Megumi - Obtendo amostras do novo perfil.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 56 — Megumi - Adicionar novo perfil.

Fonte: Autoria prépria.

Ao adicionar um perfil novo, é necessario inserir um nome de identificacdo para o
perfil, a ID, uma pergunta e resposta de seguranca que é utilizada apenas em momentos
de extrema confusao do detector (por exemplo, numa sequéncia de quadros, em 50% dos
casos retornou um perfil, nos outros 50%, outro perfil). Ao clicar em Start, inicia o processo

de adquiri¢ao de amostras do novo perfil:

Apoés a adicao do(s) novo(s) perfil(is), é necessério clicar na opgdo Update para que
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seja realizado o treinamendo do reconhecedor.

E possivel também remover perfis da base de treinamento, ao clicar na opcao Remowve

Profile.
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Figura 58 — Megumi - Deletando um perfil.

Fonte: Autoria propria.

Uma lista dos nomes dentro da base de dados é mostrada, podendo-se deletar apenas
um dos perfis selecionando o nome do mesmo e clicando no botao Delete, ou deletar
todos os perfis, clicando em Delete All. O botao Return oculta a janela de remocao de

perfis. Depois que um perfil é deletado, é necessario clicar na opgao Update para que os

reconhecedores sejam retreinados.

3.4.2 Hardware

A parte fisica implementada ficou da seguinte maneira:



Capitulo 3. Resultados Obtidos

peBpEyscNe

v

Figura 59 — Computador ligado ao ZigBee Coordenador.

Fonte: Autoria propria.

Figura 60 — ZigBee Coordenador.

Fonte: Autoria propria.

87
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Figura 61 — Controle da fechadura.

Fonte: Autoria prépria.

Figura 62 — Microcontrolador ligado ao ZED e ao circuito de acionamento da fechadura.

Fonte: Autoria proépria.
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Figura 63 — Parte fisica completa.

Fonte: Autoria propria.

Para esta implementacao foi utilizado o Arduino Mega, pois ja se possuia este micro-
controlador, mas o Uno ja seria suficiente. A comunicacao via ZigBee se mostrou suficiente
para a aplicacdo, uma vez que a distancia entre o computador com o programa e o mi-
crocontrolador estd dentro do alcance dos XBees (menos que 100 metros) e a quantidade

de dados a serem transmitidos é pequena.
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4 Consideracoes Finais

ESTE trabalho, foi proposto um novo método para reconhecimento facial em open-set.
Diante da analise das técnicas ja existentes, verificou-se a possibilidade do desenvol-
vimento de um reconhecer facial utilizando a Regressao por Vetores de Suporte. Dentro
deste objetivo geral, propos-se também um método de deteccao facial baseado na segmen-
tacao de pixels com cor de pele, com o intuito de reduzir o tempo de execucao. Além disso,
propos-se também a criagdo de um software em C++ e sua conexao com um circuito que
controla a abertura e fechamento de uma trava elétrica.

Em vista dos resultados obtidos dos testes, pode-se ver a viabilidade dos métodos
propostos tanto para deteccao facial quanto para reconhecimento.

Quanto ao segmentador de pele, observou-se que apesar de existir uma confusao
quando pixels que nao correspondem a pele apresentam uma cor semelhante, o nimero de
falsos negativos é pequeno quando comparado ao nimero de verdadeiros positivos. A uti-
lizagdo do espaco de cores YCrCb se mostrou eficiente para a obtengao dos histogramas de
cores, gerando boas detecgoes de pixel de cor de pele em diversos ambientes encontrados
nas imagens da base de dados de teste utilizada.

Quanto ao detector, viu-se que o maior problema estd deteccao dos elementos do
rosto. E preciso entdo ou mudar as restricoes geométricas verificadas para que nio ocorra
a identificacao de um rosto com dois olhos no mesmo lado do rosto, ou procurar um outro
método para a identificacao dos elementos. Considerando que na aplicagdao, em geral, a
pessoa estard olhando diretamente para a camera, o erro de encontrar dois olhos no mesmo
lado do rosto sera menos provavel de ocorrer. Sendo o sistema aplicado em um local fixo,
¢é possivel controlar o ambiente para que nao haja objetos com tom similar ao da pele no
plano de fundo da pessoa a ser detectada e, assim, consegue-se também uma melhora na
taxa de segmentacao da pele.

Mesmo em face a estes problemas, conseguiu-se um detector facial que é, em média,
cinco vezes mais rapido do que o reconhecedor que utiliza apenas os classificadores Haar
em Cascata.

Quanto ao reconhecedor, viu-se que é possivel fazer o reconhecimento facial usando o
SVR, com uma grande taxa de identificacao tanto de pessoas registradas como de pessoas
nao registradas na base de dados. Entretanto, observou-se a queda no desempenho do
reconhecedor conforme o nimero de pessoas registradas cresce, o que o torna inviavel
em aplicagoes onde muitas pessoas necessitam ser identificadas. Viu-se também que as
caracteristicas a serem utilizadas para o treinamento, assim como o modo como a base de
dados ¢ montada influencia diretamente na performance do reconhecedor e que a utilizagao
de varios quadros para a identificacao da classe da pessoa aumenta significativamente as

medidas de desempenho.
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O programa juntamente com a parte fisica, se mostrou funcional e cumpriu o objetivo
de simular o controle de acesso de uma sala.
Viu-se, portanto, que o sistema criado com os métodos propostos neste trabalho atin-

giram os objetivos propostos, seguindo as suposi¢oes apresentadas pelo mesmo.

4.1 Trabalhos Futuros

Sendo este trabalho composto de diversas partes, vé-se uma grande possibilidade de
trabalhos futuros. Apesar dos resultados promissores, o sistema ainda nao apresenta um
desempenho aceitavel para aplicagoes reais. Dentre as melhorias a serem feitas, pode-se

citar:

e Reduzir o nimero de falsos positivos do segmentador de pele: Ainda que seja melhor
que o segmentador encontre areas de pele a mais que de menos, para o desempenho é
importante que este processo seja feito da forma mais eficiente possivel e para tanto
a reducao dos falsos positivos e negativos é primordial. Uma forma de reduzir estes
numeros ¢ incrementar ou modificar o banco de imagens utilizados para conseguir
os histogramas de cores. Além disso, também é possivel melhorar a generalizacao
das cores aproximando a curva encontrada nos histogramas para uma gaussiana. O
tnico problema nisto esta no custo computacional adicional que este processo pode

acarretar e que pode levar a um aumento no tempo de segmentacao.

e Melhorar a deteccao dos olhos, nariz e boca: Sendo esta detecgao o maior problema
na deteccao do rosto, vé-se a possibilidade da utilizacao ou criagao de outro método

para a deteccao dos mesmos.

e Aumentar a robustez do sistema as variagoes de iluminacao: Mudancas nas condi-
¢oes de luz na hora da captura de amostras de treinamento e teste sao as maiores
causas de erro por parte dos reconhecedores e classificadores de imagem em geral.
Encontrou-se um bom método para a normalizacao da luz, mas percebeu-se que
ele é incompativel com os Padroes Binarios Locais, pois estes possuem apenas um
valor de threshold fixo (o pixel central da vizinhanga), causando grande insercao de
ruidos em regides quase uniformes. O LBP possui diversas variantes, entre elas sua
extensao a utilizacdo da logica fuzzy, de modo a estabelecer uma faixa de valores
que podem ser considerados como um s, reduzindo assim os ruidos. A utilizacao
desta extensao se mostra uma grande candidata na uniao da normalizacao da luz
com o LBP.

Enfim, todos os elementos definidos podem ser otimizados por meio de estudos especificos,

tendo-se assim um grande nimero de possibilidades para trabalhos futuros.
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