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Resumo - Neste trabalho mostrtamos a implernentagio de
um sistema de reconhecimento facial. O sistema de reconhe-
cimento facial emprega a andlise de componentes principais
de um conjunto de imagens exernplo de faces para modelar
a face. O modelo de componentes principais obtido na and-

-lise das i imagens exernplo € utilizado para extrair caracteristi-
cas das imagens faciais a serem reconhecidas pelo sistema. A
classificagdo das caracteristicas obtidas ¢ realizada com um
classificador de distfncia minima. O sistema obteve uma taxa
de classificagBes corretas de 97,70% quando testado comn 435
imagens de 102 individuos.

Absiract - We present the development and implementa-
tion of a face recognition systermn 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 of 97.70%.

Palavras Chaves : reconhecimento facial, 'processamento
dei 1magcns anéhse de componentes prmc1pms

1. INTRODU(;AO

A capacidade de reconhecer faces desempenha um papel
muito importante em nossas vidas. Entretanto, traduzir nossa
capacidade de reconhecer faces em um sistema automdtico de
reconhecimento nfo € uma tarefa f4cil, mesmo corn o auxilio
do computador. A face humana pode apresentar em uma ma-
gem grandes variagbes em relagfo & parfmetros como posi-
G40, escala, iluminagio ou expressfo. Existem muitas aplica-
gbes para um sisterna de reconhecimento facial que consiga
aproximar a confiabilidade e a robustez da habilidade humana
em reconhecer faces. Entre as vérias aplicagbes dos siste-
mas de reconhecimento facial [1] podemos citar : controle de
acesso, identificagdo de criminosos e tarefas gerais de segu-
ranga. Além das aplicagGes relacionadas principalmente com
servigos de seguranga as técnicas de reconhecimento facial
podem ser empregadas em interfaces homem-méquina 2]
[3], permitindo vma interagio mais amigdvel entre usudrios
€ computadores,
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As tentativas pioneiras de reconhecer faces humanas em
computadores baseavam-se em medidas de distincias sobre
pontos caracteristicos da face humana [4]. Os trabalhos mais
recentes desenvolvidos para o reconhecimento de faces anali-
sam imagens faciais digitalizadas [1]. A comparagao dos mé-
todos de reconhecimento de face que utilizam padrdes ex-
trafldos de imagens faciais com os que empregam medidas
de caracteristicas sobre a imagern facial mostra que oS pa-
drfes extraidos na andlise da imagem facial apresentam um
melhor deserpenho para 0 reconhecimento facial [5]. Amal-
mente existe uma grande varedade de técnicas empregadas
para a andlise e reconhecimento de imagens faciais. O mé-
todo de andlise de componentes principais de um conjunto
de imagens faciais empregado em nosso sistema de recon-
hecimento facial foi descrito primeiramente em [6]. E um
método baseado em analise das estatisticas da distribnigfo
dos pixels de um conjunto de imagens facials. O método de
componentes principais aplicado a imagens faciais € desen-
volvido com base nos trabalhos de Kirtby e Sirovich [7] [8]
sobre formas eficientes de comprimir e reconstruir imagens
com g andlise de compenentes principais. A andlise de com-
ponentes principias de imagens faciais apresenta uma relaggo
com as técnicas de reconhecimento gue empregam memo-
rias autoassociativas [9]. Na tarefa de reconhecimento facial
também s3o empregadas outras arguiteturas de redes neurais.
Entre as mais eficientes podemos citar o casamento dindmico
de ligagbes [10] e as drvores de grupos de redes neurais [11].

Neste trabalho € descrito o medelo de representagdo da
face, detalhando o emprego da an4lise de componentes prin-
cipais de imagens faciais. Em seguida € abordada a imple-
mentagio do sisterna de reconhecimento facial. Na seqiiéncia
sdo mostrados 0s resultados do sistema. Finalmente, s@o apre-
sentados os comentdrios e conclusdes sobre o desempenho do
sistema de reconhecimento facial,

2. MODELO DE REPRESENTACAO
DA FACE

Na construgdo do modelo de representa¢ao da face com o
métado de andlise de componentes principais devemos escol-
her a posigdo ou expressdo da face na imagem que vai ser
representada pelo modelo facial. Esta é uma maneira de tratar
as prandes variagBes presentes na face, pois construfmos um
modelo que representa mais precisamente um determinado
tipo de face. Mesmo com a restri¢do de modelar um determi-
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nado tipo de face, o0 modelo facial escolhido permite grandes
distoreOes para novas faces apresentadas. As faces escolhi-
das compdem um conjunto de imagens que ser§ submetido a
andlise de componentes principais. A anélise de componentes
principais fornece os autovalores ¢ autovetores do conjunto de
imagens faciais analisadas. Os autovetores deste conjunto de
imagens exemplo formam uma base para a projegdo de novas
imagens faciais. Cada imagem facial é codificada em termos
de sua proje¢do sobre os autovetores obtidos na anéhse de
componeéntes principais. |

No desenvolvimento da andlise de componentes principais
do conjunto de imagens exemplo consideramos uma imagem
facial representada por I(x,y) uma matriz bidimensional de
niveis de cinza de dimensao axb. As imagens bidiraensionais
s30 transformadas para a forma de vetores linha de dimensdo
(axb)x1. O conjunic de M imagens de treino na forma de
vetores linha € dada por

5 ={Iy,I3,Is, ..., Inr} L
A imagem média do conjunto de treino &
LM
= —M—Ziln ey

onde M & o niireero de imagens do conjunto de treino.,
Definimos o vetor linha da imagem do conjunto de treino
normalizada em relagio a média do conjunto de treino cormo

O; =1~V M ©)

Com as imagens normalizadas em relagao a média forma-
mos amatriz A, definida como

i=1,,

=[® & .. By )

Obtemos ent3o a matriz de autocorrelagdo do conjunto de
imagens definida como

C = AAT (5

Os autovalores, A;, e autovalores, u;, da matriz C, satisfa-
zem a seguinte relagfo :

Cu; = \u; ©)
Em principio a matriz C possui axb autovetores o que de-
pendendo das dimensdes da imagem pode inviabilizar a ané-
lise. Podemos simplificar o cdlculo dos autovetores e auto-
valores nos valendo do fato de que quando o nimero de ima-
gens presentes, M, & muito menor que a dimens3o dos vetores
das imagens, axb, temos apenas M-1 autovetores significati-
VOS 0s restantes estarfio associados a autovalores nulos. Na
andlise deste novo modelo encontramos os autovalores, , e 08
autovetores, v;, da matriz ATA tais que

AT Ay, = ., ¢))

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

AAT Ay; = . Av; ®)

Caracteristica do Grupo | Namero de Irmagens
Meodelo 193
Frontal 319
Rotacionada 116
Sorrindo 142
Oculos 62

Tag. 1: Distribuigo da imagem da base de dados segundo as
caracteristicas presentes nas imagens

De (8) podemos notar que Av;530 0§ autovetores da matriz
C = AAT e y; representa seus autovalores nZo mulos.

‘Entio para obterraos os autovetores p; de C realizamos
combinagGes lineares de v;¢ A tais que

M
w = Evi‘i’k

k=1

i=1.M )
pois Av; € 0 € 0 1-€simo autovetor 1; da matriz C. Desta forma
reduzimos o tempo de cédlculo dos autovetores significativos
do conjunto de imagens faciais podemos entio tratar imagens
de grandes dimensdes se M << axb.

Uma vez detemminadas as componentes principais do
conjunto de imagens exemplo a caracterizago de una nova
face apresentada ao sistema, segundo o modelo definido pela
componentes principais, € dada por

wp=up(C—T) k=1.M (10)

onde wy € 0 valor da projecao da nova imagem I' subtraida
da média do conjunto de imagens exemplo ¥ sobre o k-ésimo
autovalor uf e M’ & a quantidade de autovalores em que a
imagem vai ser projetada (M7 < M}. A imagem codificada
com o modelo de componentes principais pode entio ser ca-
racterizada como o conjunto de pesos de proje¢do scbre os
autovetores do modelo definido via

» Wat) (11

Representamos também as virias classes presentes na base
de dados por outro conjunto de vetores de pesos de projeggo
sobre os autovetores do modelo de componentes principais
definido como

= [wla W2y ene

I=1.K (12

onde K €omimero de classes na base de dados. Os elementos
do vetor de pesos em (12) podem ser obtidos de urna imagem
exernplo para cada individuo ou da média aritmética dos pe-
sos de vérias imagens de um individuo. A distincia entre os
vetores de caracteristicas de uma classe e de uma nova uma
imagem apresentada ao sistema & definida como

] = [‘UJ]_,‘H)2, el awM]

& = [|(Q - )|° (13)

Para classificarmos uma nova imagem em uma das classes
pré-definidas utilizamos um classificador de distAncia minima
que minimiza a distdncia entre o vetor de pesos de uma nova
imagem 2 e 03 vetores de pesos das classes pré-definidas €2;
(13). A classe pré-definida que apresenta a menor distincia
em relagdo a nova imagem & atribuida a nova imagem,
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Figura lé.ﬁe“mplos de faces usadas como modelo para a anilise de componentes principais.

3. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA
DE RECONHECIMENTO

A construgo de modelo facial baseado na anélise de com-
ponentes principais foi realizada com um conjunto de ima-
gens faciais frontais, sem Seulos e com expressio neutra. Este
tipo de imagem foi escolhida por usualmente aparecer em do-
curnentos de identificagio. Na Figura 1 podemos observar al-
guns exemplos das imagens usadas no modelo facial do sis-
tema de reconhecimento.

'Podemos empregar 0 modelo facial obtido com as faces
frontais para codificar e reconhecer novas faces, apresentadas
a0 sistema de reconhecimento. As novas imagens faciais po-
dem possuir algumas variagGes em relagdo as imagens usadas
58

como modelo, nfo hé portanto 2 necessidade de recompor-
mos o modelo facial para pequenas variagdes de expressao
ou posigio. Para os testes do sistema de reconhiecimento fa-
cial foi adquirido um conjunto de 435 imagens faciais de 102
individuos. N#o foram feitas restrigfes severas quanto 2 posi-
¢#0, iluminag3o, expressdes ou a0 uso de 6eulos por parte dos
individuos da base de dados durante 2 aquisi¢io das imagens.
Garantimos apenas que para cada individuno exista ao menos
uma imagem frontal, sem 6culos € com expressao neutra para
a composi¢ao do modelo facial. As imagens adquiridas foram
classificadas segundo as diversas caracteristicas presentes nas
imagens que sZo consideradas relevantes para a determinagio
do grau de tolerincia & varia¢gdo do modelo de componentes
principais das imagens. :
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Figura 2: Software utjlizado para registrar a posiciio dos olhos, nariz e boca (a} e as outras caracteristicas da Imagem
facial como iluminag3o, expressdo e posigio (b).

240 x 332 pixels 240 x 332 pixels

140 x 157 pixels

128 x 128 pixels

128 x 128 pixels 64 x 64 pixels

Figura 3: Pré-processamento e normalizag#o das imagens faciais para extragio de caracterfsticas e reconhecimento,
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Figura 4: Tela do aplicative de demonstragio do sistema de reconhecimente facial,

Na Tabela 1 & mostrada a distribuicio das imagens se-
gundo estas caracteristicas. O grupo modelo é formado por
faces que sfo usadas para compor o modelo de componentes
principais.O grupo frontal é composto por faces em posigao
frontal. O grupo rotacionada € composto por faces que apre-
sentam uma rotagao em relago a posigao frontal da face. Os
grupos 6eulos e sorrindo sa0 COMPOStos por imagens com es-
tas caracteristicas. Na Figura 2 observamos uma exemplo da
utilizagdo do aplicativo para o registro da posi¢do do olhos
e catalogagdo da base de dados de imagens faciais. Antes de
obtermos 0 modelo facial todas as imagens que sio empre-
gadas no sistema de reconhecitoento facial devem ser pré-
processadas e norrmalizadas. Podemos observar na Figura 3
o diagrama de blocos do tratamento dado s imagens faciais
antes de serem analisadas pelo sistema de recomhecimento.
No pré-processamento © filtro de mediana € nsado para elimi-
nar os ridos no processo de aquisi¢do da imagem. O mapa
de bordas da imagem realga as caracteristicas dos contomos
da face e dos olhos. Partindo da posigdo dos olhos determi-
nada manvalmente na imagem original normalizamos a ima-
gem pré-processada para uma posi¢do e disténcia interocular
padréio. Extraimos a 4rea que contém a face na imagem nor-
malizada e realizamos a equalizagao de histograma para com-
pensar os efeitos da variag#o de iluminagdo entre as imagens.
A méscara gaussiana aplicada a imagem facial € usada para
diminuir a contribnigdo da informagao do fundo da imagem e
da 4rea dos cabelos enfatizando a regido dos olhos. Os olhos
foram determinados como sendo um dos componentes mais
significativos no reconhecimento de face pelos seres humanos
[1]. Oiltimo passo de processamento € a redugio da imagem
por subamostragem dos pixels para poderrnos aumentar a ve-
locidade de processamento do sistema de reconhecimento. Na
Figura 4 € apresentada uma tela de demonstragio do sistema
de reconhecimento facial, onde se observa a escolha de uma
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determinada face a ser apresentada ao sistema, os passos in-
termedidrios no pré-processamento & ¢ resultado apresentado
pelo sistema de reconhecimento facial. Em nosso modelo de
imagens frontais, sem déculos e com expressao neutra reali-
zamos a andlise de componentes principais de 179 imagens
exemplo. O resultado da andlise pode ser visto na figura 5
onde temos os autovetores do conjunto de imagens exem-
plo os quais possuern a forma de faces. Os autovetores que
possuemn as formas mais definidas na Figura 5 detém uma
propor¢io maior da variancia das imagens exemplo e repre-
sentam caracteristicas comums a todo a conjunto de imagens
faciais. Qs autovetores que apresentam uma aparéncia mais
ruidosa na Figura 5 detém uma propor¢io menor da varifncia
das imagens exemplo, representam caracteristicas que dife-
renciam as imagens exemplo. Podemos interpretar as carac-
teristicas obtidas na Figura 5 como uma representagao das va-
riagdes presentes na imagens exemplo, A informagcio extraida
das variagGes nas imagens exemplo € utilizada para codificar
e caracterizar novas irzagens faciais. Nosso sisterna de recon-
hecimento facial é composto pelos seguintes estigios : agui-
si¢do da imagem, realizada com cAmera de video e placa di-
gitalizadora ; pré-processamento e normalizagao da imagem ;
extragdo de caracteristicas, utilizando o modelo de compo-
nentes principais obtido anteriormente das imagens exemplo
selecionadas ; e classificagdo, empregando o classificador de
distincia minima. Todas as rotinas que compdem o sistema
de reconhecimento facial foram implementadas em lingoa-
gem C++. O tempo de processamento total para uma ima-
gemn ser reconhecida pelo sistema € de cerca de 45 em um
microcomputador PENTIUM™ de 100MHz. Sendo que nFo
estao computados neste tempo a aquisi¢io da imagem e a de-
terminagdo manual da posi¢io dos olhos na imagem para a
normalizagfio que € realizada em separado por um aplicativo
especifico para esta tarefa desenvolvido em Visual Basic™.,
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3352 1725 0547 0406 0311 .0284 0188 .0175 .0157 0143
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Figura 5: Componentes principais do conjunto de imagens de tretno. O niimero sobre a imagem
de cada autovetor representa a percentagem da varidncia normalizada da base de dados descrita
pelo autovetor. A imagem média do conjunto estd no canto inferior direito da figura.
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Figura 6: Resultados do sistema de reconhecimento facial em
funcdo do nimero de caracteristicas empregadas.

Figura 7: Erros de classificagio do sistema de

reconhecimento facial: 'O erro da face cons1derada
como modelo estd destacado

4. RESULTADOS

Nos testes do sistema de reconhecimento facial utilizamos
- 435 iragens dos 102 individuos presentes na base de dados
adquirida. O centro de classe, que representa cada individuo
no sistema de reconhecimento facial, empregado € a média
aritmética das caracteristicas de todas as imagens do indivi-
duo presentes na base de dados, Durante a classificagfio ana-
lisamos as distincias entre os vetores de centro de classe pré-
definidos e os vetores de caracterfsticas das novas imagens
faciais. Para observarmos a tolerfincia A variages na imagem
de nosso modelo de componentes principais, construido com
Imagens frontais, sem 6culos e com expressio neutra, compa-
ramos o desempenho de classificagio do sistema de reconhe-
cimento facial com imagens frontais, rotacionadas, imagens
62

usadas no medelo de representagdo € contra todas as irna-
gens da base de dados independente de suas caracteristicas.
Os resultados destas comparagBes podem ser observados na
Figura 6 onde observamos a variagio da taxa de acerto de
classificagdo para um variado mimero de autovetores utiliza-
dos como extratores de caracteristicas. Na classificagfio das
imagens que se assemelham ao modelo (193 imagens) ob-
tivemos 0s menores erros, apenas 1,03%, estas imagens s&o
bem representadas pelo sistema, pois compdes seu modelo fa-

- cial. Na imagens frontais (319 imagens) o emo também foi pe-
- queno 1,56%, neste caso o sistema de reconhecimento facial

apresentou uma grande tolernciaas variagdes j4 que haviam
imagens com expressao e utilizando deulos no grupo frontal.

O grupo rotacionada (116 imagens) ¢ o que apresenta maior

emo 4,31% pois este grupo € o que contém as imagens que
mais se desviam do modelo das imagens exerplo. No geral
(435 imagens) o sisterna de reconhecimento facial apresenton
um erro de apenas 2,29%. Os erros de classificagio realiza-
dos pelo sistema de reconhecimento facial podem ser vistos
na Figura 7. Notamos que 6 das 10 imagens que apresenta-
ram erros estdo utilizando deulos. Duas imagen$ com erros
possuem uma grande rotagdo da face na imagem em relagdo
a posigdo frontal. Os dois erros com imagens modelo-sdo de-
vidos principalmente a distorgio no foco da imagem durante
© processo de aquisi¢ao.
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5. CONCLUSOES

Mostramos neste trabalho um método eficiente de modelar
imagens faciais que apresenta uma grande tolerdncia em re-
lag8o a variagOes entre 0 modelo ¢ as imagens representadas
com este modelo. O processo de pré-processamentio e ror-
malizagdo desenvolvido contribui para um aumento da per-
formance do método de an#lise de componentes principais
pois acentua as diferengas entre as faces de diferentes indivi-
duos. As taxas de acerto de classificagio de nosso sistema de
recenhecimento facial se encontram entre as taxas de acerto
para as implementagdes 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 a0s outros sistemas de reconhecimento de
face descritos possui poucos exemplos de cada individuo ou
nao tem restri¢des quanto as condi¢Bes de aquisigio das ima-
gens faciais.
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