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Resumo - Neste trabalho mostramos a implementa,ao de 
urn sistema de reconhecimeuto facial. 0 sistema de reconhe
cimento facial emprega a analise de compcnentes principais 
de urn conjunto de imagens exemplo de faces para modelar 
a face. 0 modele de componentes principais obtido na ana

. lise das imagens exemplo e utilizado para extrair caracterfsti
cas das imageus faciais a serem reconhecidas pelo sistema. A 
classifical'lio das caracterfsticas obtidas e realizada com urn 
classificador de distancia minima 0 sistema obteve uma taxa 
de classifical'oes corretas de 97,70% quando testado com 435 
imageus de 102 individuos. 

Abstract - We present the development and implementa
tion of a face recognition system using principal component 
analysis to construct a face model from a training set of face 
images. The computed principal component face model is 
applied in the feature extraction task. We tested the system 
in the task of correctly classifying 435 images from 102 peo
ple with a minimum distance classifier. These images have 
a great deal of variations concerning position, scale, expres
sion and illumination, even among images of the same per
son. The proposed system was able to handle such variations 
and achieved a recognition rate of97.70%. 

Palavras Chaves : reconhecimento facial, processamento 
de imagens, analise de componentes principais. 

1. INTRODUCAO 

A capacidade de reconhecer faces desempenha urn papel 
mnito importante em nossas vidas. Entretanto, traduzir nossa 
capacidade de reconhecer faces em urn sistema automatico de 
reconhecimento nao e urna tarefa facil, mesmo com o auxilio 
do computador. A face hurnana pode apreseutar em urna ima
gem grandes varial'5es em rela9lio a parametres como posi-

As tentativas pioneiras de reconhecer faces humanas em 
computadores baseavam-se em medidas de distancias sabre 
pontes caracterfsticos da face humana [4]. Os trabalhos mais 
recentes desenvolvidos para o reconhecimento de faces anali
sam imagens faciais digitalizadas [I]. A compara,ao dos me
todos de reconhecimento de face qne utilizam padr5es ex
traidos de imagens faciais com os que empregam medidas 
de caracterfsticas sabre a imagem facial mostra qne os pa
droes extraidos na analise da imagem facial apresentam urn 
melhor desempenho para o reconhecimento facial [5]. Atual
mente existe urna grande variedade de tecnicas empregadas 
para a analise e reconhecimento de imagens faciais. 0 me
toda de analise de compcnentes principais de um conjunto 
de imagens faciais empregado em nosso sistema de recon
hecimento facial foi descrito primeiramente em [6]. E urn 
metoda baseado em analise das estatisticas da distribuil'ao 
dos pixels de urn conjunto de imagens faciais. 0 metoda de 
compcnentes principais aplicado a imagens faciais e desen
volvido com base nos trabalhos de Kirby e Sirovich [7] [8] 
sabre forrnas eficientes de comprimir e reconstruir imagens 
com a analise de componentes principais. A analise de com
ponentes principias de imagens faciais apresenta uma relal'ao 
com as tecnicas de reconhecimento qne empregam mem6-
rias autoassociativas [9]. Na tarefa de reconhecimento facial 
tambem sao empregadas outras arqniteturas de redes neurais. 
Entre as mais eficientes podemos citar o casamento dinfu:nico 
de ligal'5es [10] e as arvores de grupos deredes neurais [11]. 

Neste trabalho e descrito o modele de representa9lio da 
face, detalhando o emprego da analise de componentes prin
cipais de imagens faciais. Em segnida e abordada a imple
mental'ao do sistema de reconhecimento facial. Na sequencia 
sao mostrados os resultados do sistema. Finalmeute, sao apre
sentados os comentarios e conclusoes sabre o desempenho do 
sistema de reconhecimento facial. 

l'liO, escala, iluminal'liO ou expressao. Existem mnitas aplica- 2 1'5es para urn sistema de reconhecimeuto facial qne consign • 
aproxirnar a confiabilidade e a robustez da habilidade hurnana 

MODELO DE REPRESENTACAO 
DAFACE 

em reconhecer faces. Entre as varias aplica96es dos siste
mas de reconhecimeuto facial [1] podemos citar: centrale de 
acesso, identifical'lio de criminosos e tarefas gerais de segn
ran,a. Alem das aplica1'5eS relacionadas principalmente com 
servii'OS de segnranl'a as tecnicas de reconhecimeuto facial 
podem ser empregadas em interfaces homem-maquina [2] 
[3], permitindo urna interal'ao mais amigavel entre usuaries 
e computadores. 
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Na constru9lio do modele de representa"'o da face com o 
metoda de analise de componentes principais devemos escol
her a posi"'o ou expresslio da face na imagem que vai ser 
representada pelo modele facial. Esta e urna maneira de tratar 
as grandes varial'5es presentes na face, pais construimos urn 
modele que representa mais precisamente urn deterrninado 
tipo de face. Mesmo com a restri"'o de modelar urn determi-
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nado tipo de face, o modele facial escolhido permite grandes 
diston;6es para novas faces apresentadas. As faces escolhi-
das comp6em um.conjunto de imagens que sera submetido a 
an:llise de componentes principals. A an:llise de componentes 
principals fomece os autovalores e autovetores do conjunto de 
imagens facials analisadas. Os autovetores deste conjunto de -1magens exemplo formam uma base para a proJe,ao de novas 
imagens facials. Cada imagem facial e codificada em termos 
de sua proje,ao sabre os autovetores obtidos na analise de 
componentes principals. 

No desenvolvimento da an:llise de componentes principals 
do con junto de imagens exemplo consideramos uma imagem 
facial representada por I( x, y) uma matriz bidimensional de 
nfveis de cinza de dimensiio axb. As imagens bidimensionais 
sao transformadas para a forma de vetores linba de dimensiio 
(axb)xl. 0 conjunto de M imagens de treino na forma de 
vetores linba e dada por 

Caracteristica do Grupo Numero de Imagens 
Modele 193 
Frontal 319 
Rotacionada 116 
Sorrindo 142 
Oculos 62 

TAB. 1: Distribui<;iio da imagem da base de dados segundo as 
caracteristicas presentes nas imagens 

De (8) podemos notar que Av;siio os autovetores da matriz 
C = AA T e 11; representa seus autovalores niio nulos. 

Entlio para obtermos os autovetores /1; de C realizarnos 
combina<;6es lineares de v;e A tais qne 

i=l...M (9) 

S = {Ibl2,Js, .... ,IM} 

A imagem media do conjunto de treino e 
(1) pais Av; eo eo i-esimo autovetor 11; da matriz C. Desta forma 

reduzimos o tempo de calculo dos autovetores siguificativos 
do con junto de imagens facials podemos entlio tratar imagens 
de grandes dimens6es se M < < axb. 

(2) Uma vez determinadas as componentes principals do 

onde M e o mlmero de imagens do conjunto de treino. 
Definimos o vetor linba da imagem do conjunto de treino 

normalizada em rela<;iio a media do conjunto de treino como 

i=l, .... ,M (3) 

Com as imagens normalizadas em rela<;iio a media forma
mas a matriz A, definida como 

conjunto de imagens exemplo a caracteriza<;iio de uma nova 
face apresentada ao sistema, segundo o modele defiuido pela 
componentes principals, e dada por 

k=l...M' (10) 

onde wk e o valor da proje<;iio da nova imagem r subtrafda 
da media do conjunto de imagens exemplo 1Ji sabre o k -esimo 
autovalor u'f e M' e a quantidade de autovalores em que a 
imagem vai ser projetada (Mt ~ M). A imagem codificada 

(4) como modele de componentes principals pode entlio ser ca
racterizada como o conjunto de pesos de proje,ao sabre os 
autovetores do modele defiuido via 

Obtemos entlio a matriz de autocorrela<;iio do conjunto de 
imagens definida como 

(5) (11) 

Os autovalores, .A;, e autovalores, 11;, da matriz C, satisfa
zem a seguinte re1a~iio : 

Representamos tambem as vanas classes presentes na base 
de dados por outro conjunto de vetores de pesos de proje,ao 
sabre os autovetores do modele de componentes principals 

(6) definido como C11; = .A;U; 

Em principia a matriz C possui axb autovetores o que de· 
pendendo das dimens6es da imagem pode inviabilizar a ana
lise. Podemos simplificar o ca!culo dos autovetores e auto· 
valores nos valendo do fato de que quando o nl1mero de ima
gens presentes, M, e muito menor que a dimensiio dos vetores 
das imagens, axb, temos apenas M-1 autovetores siguificati
vos os restantes estariio associados a autovalores nulos. Na 
an:llise deste novo modele encontrarnos os autovalores, , e os 
autovetores, v;, da matriz AT A tais qne 

(7) 

Pre-multiplicando ambos os membros de (7) por A obte-
mos 

l=l...K (12) 

onde K eo nl1mero de classes na base de dados. Os elementos 
do vetor de pesos em (12) podem ser obtidos de uma imagem 
exemplo para cada individuo ou da media aritrnetica dos pe
sos de vanas imagens de urn individuo. A distancia entre os 
vetores de caracteristicas de uma classe e de uma nova uma 
imagem apresentada ao sistema e definida como 

(13) 

Para classificarmos uma nova imagem em uma das classes 
pre-definidas utilizamos urn classificador de distancia minima 
que ruiuimiza a distancia entre o vetor de pesos de uma nova 
imagem !1 e OS vetores de pesos das classes pre-definidas !'l; 

(8) (13). A classe pre-defiuida que apresenta a menor distancia 
em rela<;ao a nova imagem e atribnfda a nova imagem. 
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Figura 1: Exemplos de faces usadas como modelo para a amllise de componentes principais. 

3. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA 
DE RECONHECIMENTO 

A constru~o de modelo facial baseado na analise de com
ponentes principais foi realizada com urn conjunto de ima
gens faciais frontais, sem 6culos e com expressao neutra. Este 
tipo de imagem foi escolhida por usualmente aparecer em do
curnentos de identifi~ao. Na Figura 1 podemos observar al
guns exemplos das imagens usadas no modelo facial do sis
tema de reconbecimento. 

Podemos empregar o modelo facial obtido com as faces 
frontais para codificar e reconbecer novas faces, apresentadas 
ao sistema de reconbecimento. As novas imagens faciais po
dem possuir algumas varia~6es em. rela~o as imagens usadas 
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como modelo, nao M portanto a necessidade de recompor
mos o modelo facial para pequenas varia~6es de expressao 
ou posi~ao. Para os testes do sistema de reconhecimento fa
cial foi adquirido urn conjunto de 435 imagens faciajs de 102 
indivfduos. Nao foram feitas restri~6es severas quanto a posi
~ao, ilumina~o, express5es ou ao uso de 6culos por parte dos 
indivfduos da base de dados durante a aquisi~ao das imagens. 
Garantimos apenas que para cada indivfduo eJtista ao menos 
uma imagem frontal, sem 6culos e com expressao neutra para 
a composi~ao do modelo facial. As imagens adquiridas foram 
classificadas segundo as diversas caracteristicas present.es nas 
imagens que sao consideradas relevantes para a determina~ao 
do grau de tolerfulcia a varia~ao do modelo de componentes 
principais das imagens. 
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(a) (b) 

Figura 2: Software utilizado para registrar a posi~ao dos olhos, nariz e boca (a) e as outras caracteristicas da imagem 
facial como ilumina9ao, ex pres sao e posict3.o (b). 

240 x 332 pixels 

F.lglll'8 3: PrC-processamento e normalizayio das imagens faciais para extrac;ao de caracterfsticas e reconhecimento. 
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Figura 4: Tela do aplicativo de demonstra~ao do sistema de reconhecirnento facial. 

Na Tabela 1 e mostrada a distribui~ao das imagens se- determinada face a ser apresentada ao sistema, os passes in
gundo estas caracteristicas. 0 grnpo modele e fonnado por tennedianos no pre-processamento e o resultado apresentado 
faces que sao usadas para compor o modelo de componentes pelo sistema de reconhecimento facial. Em nosso modelo de 
principais.O grnpo frontal e composto por faces em posi~ao imagens frontais, sem 6culos e com expressao neutra reali
frontal. 0 grnpo rotacionada e composto por faces que apre- zamos a anilise de componentes principals de 179 imagens 
sentam uma rota~ao em rela~ao a posi~ao frontal da face. Os exemplo. 0 resultado da anilise pode ser visto na figura 5 
grnpos 6culos e sorrindo sao compostos por imagens com es- onde temos os autovetores do conjunto de imagens exem
tas caracteristicas. Na Figura 2 observamos uma exemplo da plo os quais possuem a forma de faces. Os autovetores que 
utiliza~ao do aplicativo para o registro da posi~ao do olhos possuem as formas mais definidas na Figura 5 detem uma 
e catalog~ao da base de dados de imagens facials. Antes de propor~ao maier da varifu!cia das imagens exemplo e repre
obtennos o modele facial todas as imagens que sao empre- sentam caracteristicas comuns a todo a conjunto de imagens 
gadas no sistema de reconhecimento facial devem ser pre- facials. Os autovetores que apresentam uma aparencia mais 
processadas e normalizadas. Podemos observar na Figura 3 ruidosa naFigura 5 detem uma propor~o menor da varifu!cia 
o diagrama de blocos do tratamento dado as imagens facials das imagens exemplo, representam caracteristicas que dife
antes de serem analisadas pelo sistema de reconhecimento. renciam as imagens exemplo. Podemos interpretar as carac
No pre-processamento o filtro de mediana e usado para elimi- teristicas obtidas na Figura 5 como uma representa~ao das va
nar os ruidos no processo de aquisi~ao da imagem. 0 mapa ri~6es presentes na imagens exemplo. A infonna~ao extraida 
de bordas da imagem real~ as caracteristicas dos contomos das varia~6es nas imagens exemplo e utilizada para codificar 
da face e dos olhos. Partiudo da posi~lio dos olhos determi- e caracterizar novas imagens facials. Nosso sistema de recon
nada manualmente na imagem original normalizamos a ima- hecimento facial e composto pelos seguintes estagios : aqui
gem pre-processada para uma posi~lio e distfu!cia interocular si~o da imagem, realizada com camera de video e placa di
padrlio. Extraimos a area que cont6m a face na imagem nor- gitalizadora; pre-processamento e nonnali~ao da imagem; 
malizada erealizamos a equaliza~ao de histograma para com- extra~ao de caracteristicas, utilizando o modele de compo
pensar os efeitos da varia~ao de ilumin~ao entre as imagens. nentes principals obtido anterionnente das imagens exemplo 
A mascara gaussiana aplicada a imagem facial e usada para selecionadas ; e classifica~o, empregando o classificador de 
diminuir a contribui~o da infonna~ao do fundo da imagem e distfu!cia ruiuirna. Todas as rotinas que comp5em o sistema 
da area dos cabelos enfatizando a regiao dos olhos. Os olhos de reconhecimento facial foram implementadas em lingua
foram determinados como sendo urn dos componentes mais gem C++. 0 tempo de processamento total para urna ima
siguificativos no reconhecimento de face pelos seres humanos gem ser reconhecida pelo sistema e de cerca de 4s em urn 
[1]. 0 Ultimo passo de processamento e a redu~ao da imagem microcomputador PENTilJM'l'M de 1 OOMHz. Sen do que nao 
por subamostragem dos pixels para podennos aumentar a ve- estlio computados neste tempo a aquisi~o da imagem e a de
locidade de processamento do sistema de reconhecimento. Na termin~o manual da posi~ao dos olhos na imagem para a 
Figura 4 e apresentada uma tela de demonstra~ao do sistema nonnaliza~ao que e realizada em separado por urn aplicativo 
de reconhecimento facial, on de se observa a escolha de urna especffico para esta tare fa desenvolvido em Visual Basic 1M. 
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.0009 .0008 .0008 .0008 .0007 .0007 .0007 .0006 

Figura 5: Componentes principais do conjunto de imagens de treino. 0 nUm.ero sobre a imagem 
de cada autovetor representa a percentagem da variancia normalizada da base de dados descrita 
pelo autovetor. A imagem media do conjunto esta no canto inferior direito da figura. 
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Performance do Reconhecimento 

j::;:.:.~·;-:.::,if;:;-;:·::;:-:::_~:·S:J::;-::::::::::;~:::·~;:;::-.::::::·.:.:.-:·;:::·.Q.::::::::.::::.::::::.:-.-:·;::·;:;:·;;e;·;:::.:::::-_-::;;:·.:O.::.:.:::.::::::· 

/....-

__,_.. Modele 
---+--- Geral 
-----o----- Fronral 
----a- Rotacio:nada 

o+-~~-rT-~-.~~-.~~~~.-~~.-~ 
0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 

Nu.mero de Autovetores do Conjunto de Imagens Modelo 

Figura 6: Resultados do sistema de reconhecimento facial em 
funs;ao do mimero de caracteristicas empregadas. 

Figura 7: Erros de classificagao do sistema de 
reconhecimento faciaL 0 erro da face considerada 
como modelo esta destacado. 

4. RESULTADOS 

Nos testes do sistema de reconhecimento facial utilizamos 
435 imagens dos 102 individuos presentes na base de dados 
adquirida. 0 centro de classe, que representa cada individuo 
no sistema de reconhecimento facial, empregado 6 a media 
aritmetica das caracteristicas de todas as imagens do indivi
duo presentes na base de dados. Durante a classific~ao ana
lisamos as distancias entre os vetores de centro de classe pre
definidos e os vetores de caracteristicas das novas imagens 
faciais. Para observannos a tolerfulcia a varia<;6es na imagem 
de nosso modelo de componentes principais, construfdo com 
imagens frontais, sem 6culos e com expressao neutra, compa
ramos o desempenho de classi:fica<;ao do sistema de reconhe
cimento facial com imagens frontais, rotacionadas, imagens 
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usadas no modelo de representa<;iio e contra todas as ima
gens da base de dados independente de suas caracteristicas. 
Os resultados destas compara<;6es podem ser observados na 
Figura 6 onde observamos a varia.,ao da taxa de acerto de 
classifica<;ao para um variado nlimero de autovetores utiliza
dos como extratores de caracteristicas. Na classifica<;ao das 
imagens que se assemelham ao modelo (193 imagens) ob
tivemos os menores erros, apenas 1,03%, estas imagens sao 
bern representadas pelo sistema, pais comp6es seu modelo fa
cial. Na imagens frontais (319 imagens) o erro tambem foi pe
queno 1,56%, neste caso o sistema de reconhecimento facial 
apresentou uma grande tolerfulciaas varia<;6es ja que haviam 
imagens com expressao e utilizando 6culos no grupo frontal. 
0 grupo rotacionada (116 imagens) 6 o que apresenta maior 
erro 4,31% pais este grupo 6 o que conrem as imagens que 
mais se desviam do modelo das imagens exemplo. No geral 
( 435 imagens) o sistema de reconhecimento facial apresentou 
urn erro de apenas 2,29%. Os erros de classifica<;ao realiza
dos pelo sistema de reconhecimento facial podern ser vistas 
na Figura 7. Notamos que 6 das 10 imagens que apresenta
ram erros estao utilizando 6culos. Duas imagens com erros 
possuern uma grande rota<;ao da face na imagem em rela<;ao 
a posi<;iio frontal. Os dais erros com imagens model a sao de
vidos principalmente a distor<;ao no foco da imagem durante 
o processo de aquisi<;!io. 
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5. CONCLUSOES 

Mostramos neste trabalho urn metoda eficiente de modelar 
imagens faciais que apresenta uma grande tolerancia em re
la~ao a varia~6es entre o modelo e as imagens representadas 
com este modelo. 0 processo de pre-processamento e nor
maliza~ao desenvolyjdo contribui para urn aumento da per
formance do metoda de anaJise de componentes principais 
pois acentua as diferen~as entre as faces de diferentes indivi
duos. As taxas de acerto de classifica~ao de nosso sistema de 
reconhecimento facial se encontram entre as taxas de acerto 
para as implementa~6es de sistemas de reconhecimento facial 
descritas na literatura [10] [11] [12]. Devemos ressaltar o fato 
de que nosso sistema trabalha com uma base de dados que 
quando comparada aos outros sistemas de reconhecimento de 
face descritos possui poucos exemplos de cada indivfduo ou 
nao tern restri~6es quanta as condi~6es de aquisi~ao das ima
gens faciais. 
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