RESI-Revista Eletronica de Sistemas de Informacgao, Edigao 8, N°2, 2006 1

Métodos Estatisticos no Reconhecimento de Faces

Luciene de Oliveira Marin

Universidade Federal de Santa Catarina

Departamento de Automacio e Sistemas

luciene @das.ufsc.br

Resumo

Estuda-se o reconhecimento de faces usando métodos estatisticos classicos do entudo de reconhecimento da
padrdes. Ilustrando a metodologia sdo apresentados exemplos concretos de sucesso e insucesso.
Palavras-chave: Reconhecimento de padrdes, Estatistica, Visdo robdtica.

Abstract

It is presented the face recognition problem based on statistical methods. The methodology is illustrated by

successful and failure examples.

Key-words: Patern recognition, Statistics, Robot vision.

1 Introducao

A face humana é uma imagem fascinante, uma inspiracao
infinita para artistas a milhares de anos. Além disso, a ha-
bilidade para reconhecer faces e entender as emocgdes que
elas transmitem é uma das mais importantes habilidades
humanas. Bebés podem identificar a face de suas maes
dentro de meia hora de nascimento, a maioria de noés é
habil para instantaneamente reconhecer milhares de pes-
soas, haja visto que Napoledo poderia reconhecer todos
os soldados regulares de seu exército [7]. O reconheci-
mento de faces é um exemplo importante do que se chama
Reconhecimento de Padrdo.

Os maiores reconhecedores de padrdo na maioria dos
exemplos sdo os seres vivos. Os animais reconhecem fa-
cilmente se um objeto é comida ou ndo. Caes identificam
o cheiro ed seus donos e gatos detetam seu proprio cheiro
nos lugares que marcou. As capacidades mentais dos ani-
mais, se divulgadas, espantariam muitos dos que traba-
lham em inteligéncia artificial usada em robética. No en-
tanto ndo € de hoje que se estuda e se verificam as enor-
mes potencialidades mentais dos animais. Com efeito, ja
em 1911 Torndike [16] publicou um livro com estudos da
psicologia animal.

Os humanos possuem uma capacidade enorme de
identificagdo de formas (ex: letras), mas ainda ndo en-
tendemos como os humanos reconhecem padroes.

2 Formalizando o conceito de ‘‘ser
parecido com”

O conhecimento de mecanismos realizando o reco-
nhecimento de padrdo, permite construir miquinas que
podem observar o ambiente, aprender e distinguir pa-
droes de interesse do que estd sendo visto, verificar e

justificar decisdes sobre as categorias dos padrdes [20]
e usando estatistica [8]. Para isto, € necessario conceituar
um conceito de ser parecido com” que se designa pela pa-
lavra Similaridade. Em linguagem matemadtica consiste
em definir um espaco métrico [4], [9], (ver também [1],
secdo 7.8 e 7.9). Um espaco métrico € um par formado
por um conjunto U e uma funcéo d de valor real ndo ne-
gativo. Isto é, uma fun¢do d que a todo par de elementos
do conjunto, associa um real ndo negativo tal que:

d:U— R
tal que:
Va,be U :
d(a,b) = O0&<a=0
d(a,b) = d(b,a)

fla,e) < f(a,b)+ f(b,c)

Definida uma funcgfo distancia, é possivel falar de
faces similares e faces diferentes. Similares sdo aqueles
que o valor da distancia é pequeno, e diferentes aqueles
em que a distancia é grande. Convém no entanto estar
consciente que a escolha da funcio d encerra um grau de
liberdade bastante grande, podendo ser dificil sua esco-
lha. Um conjunto, no caso presente o conjunto de faces
para o qual e definiu uma distancia d é dito um Espago
Métrico que € definido pelo par {conjunto, distincia}.

Para efetuar o reconhecimento é necessario especifi-
car um espago métrico, em simbolos:

<C,d>

onde C' € o conjunto de casos considerado e d a fungéo
distancia do espago métrico conhecido em RBC como
Sfungdo de similaridade.
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Duas funcdes distincia, correntemente utilizadas,
sdo a Distdncia Euclidiana e a Distdncia de Hamming. A
distancia euclidiana entre dois vetores (pods-se interpre-
tar cada componente do vetor como o valor de um atri-
buto da face):
[s1, 52...3n|T

lug, ug...un\T

sera entao:

de = /X (s; — u;)? (D

onde «; sdo coeficientes de ponderacdo para poder levar
em consideragdo a importancia relativa da diferenca de
duas componentes dos vetores.

O nome distdncia euclidiana vem em homenagem
ao gedmetra Euclides que também, deu nome aos espa-
¢os métricos com distancias euclidianas como espago eu-
clidiano. Trata-se do espago onde vivemos e que temos
por intui¢do ser o espaco real. Claro que um estudo mais
aprofundado de fisica nos diria que o espaco euclidiano
¢ apenas uma aproximagdo a tres dimensdes do espago
onde vivemos em pontos bem perto do observador...o es-
paco do universo é bem diferente.

Outra distancia bastante usada é a de Hamming'.
Nesta, substitui-se a raiz quadrada da soma ponderada de
quadrados, pela soma ponderada dos médulos das dife-
rengas dos valores das védrias componentes do vetor. Tem
a vantagem de além de requisitar uma quantidade de cél-
culos numéricos menor do que no caso anterior, poder
também tratar vetores cujas componentes tem valores in-
teiros e se os coeficientes de ponderacao o forem também
inteiros o valor da distancia também o serd. Assim tem-
se:

dp = X7 (s — uy) 2

A distancia de Hamming tem sido largamente em-
pregada em vérios campos até em verificagdo de trans-
missdo de mensagens. Seu uso tem sido bastante genera-
lizado e sua popularidade em aplicacdes em ciéncias da
vida é grande. Por exemplo d’Uckem [6] usou esta dis-
tancia em seu estudo de arvores cladisticas baseado na
analogia com as linguagens formais sensiveis a contexto.
Entretanto, neste trabalho, serd usada a distancia euclidi-
ana, que ¢ a mais usada (inexplicavelmente) em reconhe-
cimento de padrdes.

A abordagem estatistica para reconhecimento de pa-
drao merece especial atengdo pois € a que mais tem sido
estudada e usada na pratica. No que se refere ao projeto
de um sistema de reconhecimento, os seguintes assun-
tos requerem cuidadosa atencdo: defini¢do de classes de
padrdes, absor¢do do ambiente, representacdo de padrio,
extracdo e selecdo de caracteristicas, andlise de aglome-
rado (“cluster”), projeto e aprendizagem de classificador,

1A distancia de Hamming é também conhecida como distincia Ma-
nhatan, nome da ilha onde fica parte da cidade de New York, porque 14
muitas ruas se cruzam perpendicularmente. Este termo, aceitdvel de um
americano do norte, torna-se a evitar or outros individuos, sendo melhor
homenagear seu inventor

selecdo de exemplos de treinamento e teste, e avaliagdo
de desempenho. Apesar de quase cingiienta anos de pes-
quisa e desenvolvimento neste campo, problemas comuns
de reconhecimento de padrdes complexos com orienta-
¢d0, localizac@o e escala arbitrdrios encontram-se sem
solucdo. Novas e emergentes aplicagdes, tais como mi-
neracdo de dados, pesquisa na web, restauracdo de dados
multimidia, reconhecimento de face e reconhecimento de
letras escrita a mao, requerem técnicas robustas e eficien-
tes de reconhecimento de padrao [8].

O objetivo deste trabalho consiste em pesquisar a
respeito do emprego de técnicas estatisticas de processa-
mento de imagens no reconhecimento de padrdes relacio-
nados a faces humanas. O mesmo apresenta também uma
breve exposi¢cdo a respeito da abordagem estatistica para
sistemas de deteccdo de face, pois ela também ¢é essen-
cial para se desenvolver algoritmos eficientes e robustos
em sistemas completamente automdticos, capazes anali-
sar informagdes de faces humanas [21].

Um estudo do reconhecimento de faces usando redes
neurais foi apresentado previamente pela autora em [3].
Este estudo foi feito no contexto do Projeto Sorface. Para
maiores detalhes ver [1], [11], [23], [24], [25], [22].

3 Reconhecimento de Padrao

Reconhecimento automadtico, descri¢do, classificacdo, e
agrupamento de padrdes sdo problemas importantes em
diversas disciplinas de engenharia e cientificas tais como
biologia, psicologia, medicina, marketing, visdo compu-
tacional, inteligéncia artificial, e percep¢do de distancia.
Este problema preocupa os pesquisadores ha muitos anos.
Referéncia classica € sdo os livros de Tou [17] e Pavel
[14] ambos enfatizando técnicas estatisticas.

Mas o que € um padrao? Define-se um padrdo “como
o oposto do caos; uma entidade, vagamente definida, a
qual pode ser dada um nome . Por exemplo, um padrio
poderia ser uma imagem de impressdo digital, uma pa-
lavra escrita a mao, uma face humana, ou um sinal de
voz. Dado um padrao, reconhecé-lo ou classifica-lo pode
consistir de uma das seguintes tarefas:

e classificag@o supervisionada (p.e. andlise discrimi-
nante) na qual o padrdo de entrada é identificado
como um membro de uma classe pré-definida, ou
seja, a classe € definida pelo projetista do sistema,

e classificag@o ndo supervisionada (p.e. agrupamento)
no qual o padrio é determinado por uma “fron-
teira"de classe desconhecida, ou seja, as classes sdo
aprendidas baseadas na similaridade dos padrdes.

As quatro abordagens mais conhecidas para reconhe-
cimento de padrdo sdo:

1. casamento de modelo,
2. classificagdo estatistica,

3. casamento sintatico ou estrutural, €
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4. redes neurais.

Estes modelos ndo sdo necessariamente independen-
tes e as vezes o mesmo método de reconhecimento de
padrio existe com diferentes interpretacdes [8].

4 Reconhecimento de Padrao Esta-
tistico

O reconhecimento de padrdo estatistico tem sido usado
com sucesso para projetar uma quantidade de sistemas
comerciais de reconhecimento. Na abordagem estatis-
tica, cada padrdo € representado em termos de caracte-
risticas, medidas ou atributos e € visto como um ponto
em um espaco d-dimensional. O objetivo é escolher
determinadas caracteristicas que permitam a vetores pa-
drao, pertencentes a diferentes categorias, ocupar regides
compactas e disjuntas em um espaco de caracteristicas
d-dimensional. A efetividade do espaco de representa-
¢30 (conjunto de caracteristicas) é determinado por quao
bem separados podem ser os padrdes de diferentes clas-
ses. Dado um conjunto de padrdes de treinamento de
cada classe, o objetivo € estabelecer decisdes de frontei-
ras no espaco de caracteristicas, aos quais os padrdes se-
parados pertenceriam a diferentes classes. Na abordagem
tedrica de decisdo estatistica, a decisdo de fronteiras € de-
terminada por distribui¢des de probabilidade de padroes
pertencentes a cada classe, a qual deve ser especifica ou
aprendida. Um sistema de reconhecimento é operado em
dois modos: treinamento (aprendizagem) e classificacao
(teste) veja na Fig. 1.

1 Medida de .
F!;li Pré-processementa Ca:'acwnsnta Classificagdo ——™
Classificagéio
Treinamento
" " Extragiol
PN ol P processamento Seligio de Aprend
padrin Carecteristica

t P |

Figura 1: Modelo para Reconhecimento de Padrdo Esta-
tistico

A funcdo do médulo de pré-processamento € reti-
rar o padrdo de interesse de uma paisagem, remover rui-
dos, normalizar o padrdo, e qualquer outra operacdo a
qual contribui na definicdo de uma representacdo com-
pacta do padrio. No modo treinamento, o médulo de
extracdo/selecdo de caracteristicas procura caracteristicas
apropriadas para a representacdo de padrdes de entrada
e o classificador € treinado para particionar o espaco de
caracterfsticas. O caminho de volta permite a um proje-
tista otimizar o pré-processamento e estratégias de extra-
cdo/selecdo de caracteristicas. No modo classificagio, o
classificador treinado determina o padrdo de entrada para
uma das classes de padrdes sob consideragdes baseadas
na medidas das caracteristicas.

O processo de tomada de decisdo no reconhecimento
de padrio estatistico pode ser sumarizada como segue.
Um dado padrio estd determinado a uma das c categorias

w1, Ws, ..., w. baseado em um vetor de d valores de ca-
racteristica x = (x1, 2, ...,24). As caracteristicas tem
uma densidade de probabilidade ou funcdo massa (de-
pendendo se as caracteristicas sdo continuas ou discre-
tas) condicionada a classe de padrdao. Assim um vetor
padrdo x pertencente a uma classe w; € visto com uma
observagdo extracdo ao acaso de uma funcio de probabi-
lidade classe-condicional p(z|wi). Um ndmero bem co-
nhecido de regras de decisdo, incluindo regra de decisao
Bayes, a regra da probabilidade maxima (a qual pode ser
vista como um caso particular de regra Bayes), e a re-
gra Neyman-Peason séo eficazes para definir a decisdo
de fronteira. A regra de decisdo de Bayes “6tima"para a
minimizacdo do risco (exceto valores da fungdo de perda)
pode ser declarado como segue:

R(wilx) = L(w;, w;).P(w;|x) 3)
j=1

Ela determina o padrdo de entrada x para a classe w;
para o qual o risco condicional ¢ minimo, onde L(w;, w;)
¢ a perda da funcdo implicada sobre w; determinada
quando a classe verdadeira é w; e P(w,;|x) é a proba-
bilidade posterior. No caso de funcéo perda 0/1, como
definido na Eq. 2, o risco condicional torna-se a probabi-
lidade condicional de classificacdo erronea.

N} 0, ig
Para esta escolha da fungfo perda, a regra de decisdo

Bayes pode ser simplificada como segue: Ela determina
o padrao de entrada x para a classe w; se

P(w;|z) > P(w;|x), paratodo j # 1. (3)

Virias estratégias sdo utilizadas para projetar um
classificador para um reconhecimento de padréo estatis-
tico, dependendo da espécie de informacao disponivel so-
bre densidades de classe-condicional. Se todas as densi-
dades de classe-condicional sdo completamente especi-
ficadas, entdo a regra de decisdo Bayes 6tima pode ser
usada para projetar o classificador. Entretanto, densida-
des de classe-condicional sdo freqiientemente ndo conhe-
cidas na pratica e devem ser aprendidas dos padrdes de
treinamento disponiveis. Se a forma da densidade classe-
condicional é conhecida (p. e. Gaussian multivariado),
mas alguns dos parametros de densidades (p. e. veto-
res médio e matrizes de covaridncia) sdo desconhecidos,
entdo nés temos um problema de decisdo parametrizada.
Uma estratégia comum para estes tipos de problemas é
substituir os pardmetros desconhecidos na func¢io densi-
dade por seus valores estimados, resultando no entdo cha-
mado classificador Bayes “plug-in". A estratégia Bayesi-
ana Otima nesta situaciio requer informacdo adicional na
forma de uma distribui¢fo prévia nos pardmetros desco-
nhecidos. Se a forma da densidade classe-condicional é
nao conhecida, entdo nds operamos em um modo ndo pa-
rametrizado. Neste caso, nds devemos ou estimar a fun-
¢do de densidade (p. e., abordagem Janela Parzen) ou
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diretamente construir a decisdo de fronteira baseada no
treinamento dos dados (p. e., regra do k mais préximo
vizinho). De fato, um perceptron multicamada pode ser
visto como um método supervisionado ndo paramétrico o
qual constréi uma decis@o de fronteira. Outra dicotomia
em reconhecimento de padrio estatistico € a do aprendi-
zado supervisionado (chamado treinamento de exemplos)
versus o aprendizado ndo supervisionado (ndo chamado
de treinamento de exemplos). O chamado treinamento
de exemplos representa a categoria ao qual o padrao per-
tence. Em um problema de aprendizado nao supervisio-
nado, algumas vezes o nimero de classes deve ser apren-
dido diante as estruturas de cada classe. As vdrias dico-
tomias que aparecem em reconhecimento de padrdes es-
tatisticos sdo mostradas na arvore de estruturas da Fig. 2.

Densidade
Classe-Condicional

cameens
sy, £
io-supervisionada
~

| Aprendizado
| Supervisionadn

//

lpwm'nnn “ [llin | | érri Husn fari [
1 H
| A
1 ‘I — S N
!I Ragras Regras Estimagio |/ g’“’f‘;;h || Mistura de Andlise de

“Otimas” Flug-in’ Densidade I‘ Fm";'ﬁ“ | Solugio Cluster

| i

Aproximagan Geométrica

Figura 2: Viérias Abordagens no Reconhecimento de Pa-
drdo Estatistico

Como se percorre a drvore de cima para baixo e da
esquerda para a direita, menos informacgdes estdo dis-
poniveis para o projetista de sistema e como um resul-
tado, a dificuldade de classificagdo dos problemas au-
menta. Em alguns casos, a maioria das abordagens em
reconhecimento de padrdes estatistico (nés folhas da ar-
vore da Fig. 2) sdo tentativas de implementar a regra de
decisdo Bayes. O campo de andlise de cluster essenci-
almente trata com problemas de tomada de decisdo no
modo ndo paramétrico e aprendizado nao supervisionado.
Além disto, na andlise de cluster o nimero de categorias
ou clusters talvez nem mesmo sejam especificadas; a ta-
refa € descobrir uma categorizagdo razoavel dos dados (se
alguma existir). Algoritmos de andlise de cluster junto
com vdrias técnicas para visualizacdo e projecdo de dados
multi-dimensionais sdo também referidas como métodos
de andlise de dados exploratérios.

Ainda outras dicotomias em reconhecimento de pa-
drio estatistico podem ser baseadas se as decisdes de
fronteiras sdo obtidas diretamente (abordagem geomé-
trica) ou indiretamente (abordagem baseada em densi-
dade probabilistica) como mostrado na Fig. 2. A abor-
dagem probabilistica requer estimar a primeira funcao de
densidade, e entdo construir as fungdes discriminantes
as quais especificam as fronteiras de decisao. Por outro
lado, a abordagem geométrica freqiientemente constréi
fronteiras de decisdo diretamente através de fungdes de

custo fixo. Ndo é importante qual regra de classificacdo
ou decisdo é usada, ela deve ser treinada usando os exem-
plos de treinamento disponiveis. Como um resultado, o
desempenho de um classificador depende de ambos o nii-
mero de exemplos de treinamentos disponiveis bem como
valores especificos de exemplos. Ao mesmo tempo, o ob-
jetivo de um projetista de sistema de reconhecimento é
classificar exemplos de testes futuros os quais sdo prova-
velmente diferentes dos exemplos de treinamento. Entdo,
otimizando um classificador para maximizar sua perfor-
mance no conjunto de treinamento pode ndo sempre re-
sultar na performance desejada em um conjunto de teste.
A habilidade de generalizacdo de um classificador refere-
se para sua performance em classificar padrdes testes os
quais ndo foram usados durante o estdgio de treinamento.
Uma pobre habilidade de generalizacdo de um classifi-
cador pode ser atribuida por qualquer um dos seguintes
fatores:

e 0 nimero de caracteristicas é muito grande relativo
ao nimero de exemplos de treinamento,

e 0 numero de pardmetros desconhecidos associados
com o classificador é grande (p. e., classificadores
polinomial ou uma rede neural larga), e

e um classificador € intensivamente otimizado no
conjunto de treinamento (treinamento demasiado
- “overtraining"); isto é andlogo ao fendmeno de
“overfitting"em regressdo quando existe muitos pa-

rametros livres.

“Overtraining” tem sido investigado teoricamente
por classificadores que minimizam a taxa de erro aparente
(o erro no conjunto de treinamento). Estudos classicos
sobre capacidade e complexidade de classificadores (p.
e. aqueles tendo muitos parametros independentes) po-
dem ter uma larga capacidade, isto ¢ eles sdo hdbeis para
representar muitas dicotomias para um conjunto de dados
dado. Uma medida freqiientemente usada para a capaci-
dade € o dimensionamento Vapnik-Chervonenkis (VC).
Estes resultados podem também ser usados para mostrar
algumas propriedades interessantes, por exemplo, a con-
sisténcia do classificador fixo. O uso prético dos resulta-
dos sobre classificadores complexos foram inicialmente
limitados porque os limites propostos no niimero reque-
rido de exemplos de (treinamento) foram muito conserva-
tivos. No recente desenvolvimento de mdquinas de vetor
de suporte, entretanto, os resultados tem mostrado ser de
total utilidade. A armadilha sobre adaptagdo de estima-
dores para o conjunto de treinamento dado é observado
em muitos estdgios de um sistema de reconhecimento de
padrao, tais como reducdo de dimensionalidade, estima-
¢do de densidade, e projeto de classificador. Uma solu-
¢do certa é sempre usar um conjunto de dados (conjunto
teste) independente para avaliacdo. Na ordem de evitar a
necessidade de ter muitos conjuntos testes independentes,
estimadores sdo freqlientemente baseados em subconjun-
tos de dados rotulados, preservando diferentes partes dos
dados para otimizacdo e avaliacdo [8].
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5 Abordagens Estatisticas para o
Reconhecimento de Face

O reconhecimento de face a partir de imagens fotografi-
cas e imagens de video estd emergindo como uma ati-
vidade na drea de pesquisa com numerosas aplicagdes
comerciais e coagdo de lei. Estas aplicagbes requerem
algoritmos robustos para reconhecimento de faces huma-
nas sobre diferentes condi¢des de iluminacdo, expressdes
faciais e orienta¢des. Um esquema geral usado para reco-
nhecimento de face € ilustrado na Fig. 3 [13].

hl tl hl
Imagem

Teste I" Tipo Objeto

Extragéo de . %
Caracteristicas Classificagao

pil
x

=

Yetor de
X | Caracteristicas

Figura 3: Esquema Geral de Reconhecimento de Face

O vetor de caracteristicas * = [z1,x2, ..., T)] ex-
traido de uma imagem teste ( é comparado a cada um
dos vetores de caracteristicas extraidos de todos os exem-
plos de imagens de face F, Eo, ..., Eg e uma medida
de similaridade no espago de caracteristicas € usado para
classificar a imagem entrada como uma das imagens de
exemplos. A razdo de imagens de face classificadas cor-
retamente sobre o nimero total de faces classificadas pelo
sistema de reconhecimento, define o desempenho de re-
conhecimento (taxa de reconhecimento) do sistema. Ba-
seado na extracdo de caracteristicas e técnicas de classi-
ficacdo usadas, as abordagens de reconhecimento de face
segundo [13] sdo:

e Parametrizagdo geométrica
e Estatistica
e Redes neurais

Dentre as abordagens estatisticas para reconheci-
mento de face, as mais usadas sdo:

e Métodos de correlagdo

e Métodos de decomposi¢do de valor singular

Meétodos baseados em expansdo Karhune-Loeve

Métodos baseados em discriminante linear Fisher

Métodos baseados em modelo de Markov escondido

5.1 Meétodos de Correlacao

A maioria direta dos procedimentos usados para reconhe-
cimento de face é o casamento entre as imagens teste
e um conjunto de treinamento de imagens baseado na
medida de correlacdo. O casamento técnico, neste caso
¢é baseado na computacgio do coeficiente de correlacio-
cruzada CN, definido por:

Cn — FI;T — FEIpET
N e(Ip)e(T)

Onde I € aimagem a qual deve ser combinada com
a template 7', I77T representa o produto pixel-por-pixel,
E é o operador médio e o € o desvio padrdo sobre a drea
sendo combinada. Esta normalizacio reorganiza a tem-
plate e a distribui¢do de energia da imagem de forma que
suas médias e varidncias combinem. Entretanto, métodos
baseados em correlacdo sdo muito dependentes de ilumi-
nac¢do, rotacdo e escala. Os melhores resultados para a re-
ducdo das variacdes de iluminag@o foram obtidos usando
intensidade de gradiente (|0,Ir| + |0,Ir|). Porque o
método de correlagdo é computacionalmente muito caro,
a dependéncia do reconhecimento sobre a resolucdo da
imagem tem sido investigada. Estudos mostram que o re-
conhecimento baseado na correlacdo tem um bom nivel
de desempenho usando templates pequenas de 36 x 36
pixeis [13].

(6)

5.2 Métodos Baseados
Karhunen-Loéve

em Expansio

5.2.1 Reconhecimento Usando ‘“Autofaces"

O método “Autofaces"tem sido implementado com o pro-
posito de comparacdes, pois ele foi um dos melhores
sucedidos dentre os algoritmos avaliados. Este método
foi desenvolvido no ML.L.T. por Turk and Pentland [18],
[15]. No qual é chamado Andlise de Componente Princi-
pal onde poucos pardmetros sdo usados para representa-
¢do, extraidos da face. Estes parametros sdo obtidos pela
projecdo da face sobre um sistema de coordenadas dados
por “autovetores"da matriz de covariancia do conjunto de
treinamento. Estes autovetores, imagens deles mesmos,
sdo chamados “autofaces"e transpde um vetor de espaco
chamado espaco face. Cada face € entdo codificada por
meios de suas coordenadas no espago face. O compara-
¢do (“matching") de duas faces, para saber se s@o seme-
lIhantes, corresponde a um célculo da distincia entre suas
representacdes do espacgo de faces [15].

O trabalho de [10] apresenta uma nova abordagem
para classificag¢do de padrao chamada combinacdo linear
mais proxima (NLC) (de “Nearer Linear Combination’)
para reconhecimento de face baseado em autoface. Ele
supde que multiplos vetores prototipicos s@o disponiveis
através de classes, cada vetor come¢ando de um ponto
em um espago autoface. Uma combinacio linear de ve-
tores prototipicos pertencentes a uma face classe é usada
para definir uma medida de distancia de um vetor “a re-
conhecer"para a classe, a medida € definida como sendo a
distancia Euclidiana da “face a reconhecer"para a combi-
nac¢do linear mais préxima (portanto NLC). Isto contrasta
a classificagdo do vizinho mais proximo (NN) onde um
vetor a reconhecer é comparado com cada vetor proto-
tipico individualmente. Usando uma combinag¢@o linear
de vetores prototipicos, ao invés de cada um deles indivi-
dualmente, estende-se a capacidade de representacio dos
protétipos pela generalizagdo, através de interpolacdo e
extrapolag@o. Experimentos mostraram que isto conduz
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a melhores resultados do que os métodos de classificagido
existentes. A Fig. 4 ilustra o uso da técnica NLC para
deduzir a posicdo de y (angulo de visdo, iluminagdo, ou
expressdo) relativa a dois protétipos x (k = 1,2). Com
este estudo ele mostra que a abordagem NLC reduz sig-
nificativamente a taxa de erro do padrdo e da abordagem
de classificacdo NN em autoface baseada no reconheci-
mento de face. Este aprimoramento é devido a represen-
tacdo NLC que expande a capacidade representacional de
prototipos de faces na base de dados: Variacdes na ilumi-
nacdo, angulo de visdo e na expressdo entre imagens de
faces prototipicas sdo consideradas por variacdes em seus
pesos que determinam a combinagdo linear.

Figura 4: (Linha Topo) Faces sob mudangas no angulo de
visdo. A face a reconhecer y (esquerda) estd a um angulo
relativo central das duas faces prototipicas x1 € s, vistas
a um angulo direito e esquerdo respectivamente. (Linha
do Meio) Faces sob mudancas de iluminacdo. A face a re-
conhecer y (esquerda) € iluminada por uma luz a direita e
¢é comparada a duas faces prototipicas x; € x2, uma ilumi-
nada pela esquerda e outra pelo centro, respectivamente.
(Linha Inferior) Faces sob mudangas de expressdes.

5.2.2 Reconhecimento sob Condicoes de Visualiza-
¢ao Gerais

A Abordagem Paramétrica

Esta abordagem extende a capacidade do método au-
toface para reconhecimento de objetos em imagem 3D
sob diferentes condi¢des de iluminagdo e visualizacdo.
Dadas N imagens de objetos tidas sob P condigdes de
visdo e L condi¢des de ilumina¢do, um conjunto de ima-
gem universal é construido o qual contém todos os da-
dos disponiveis. Desta maneira um simples “espacgo pa-
ramétrico"descreve a identificagdo do objeto, bem como

as condi¢des de visualizagdo ou iluminagdo. A decompo-
sicdo autoface deste espaco € usada para extragdo e clas-
sificacdio de caracteristicas. Entretanto, na ordem de ga-
rantir discriminacio entre diferentes classes de objeto o
nimero de autovetores usados neste método € incremen-
tado, comparado ao método Autoface classico [13].

A Abordagem ‘“View-Based”

Baseada na decomposi¢do autoface, [Pentland et al]
apud [13] desenvolveu uma abordagem baseada em au-
toespago “view-based"para reconhecimento de faces hu-
manas sob condi¢des gerais de visdo. Dados NN indivi-
duos sob P diferentes visdes, o reconhecimento € execu-
tado sob condigdes gerais de visdo. A abordagem “view-
based"é essencialmente uma extensdo da técnica autoface
para multiplos conjuntos de autovetores, um para cada
orientagdo de face. Para distribuir as mdltiplas visdes,
num primeiro estdgio desta abordagem, a orientacido da
face teste é determinada e o autoespago o qual melhor
descreve a imagem de entrada é selecionado. Isto é efe-
tuado calculando o erro descricdo residual (distdncia do
espaco de caracteristicas: DFFS) para visao espago. Uma
vez a visdo apropriada sendo determinada, a imagem &
projetada sobre esta visdo espago e entdo reconhecida. A
abordagem “view-based"é computacionalmente mais in-
tensiva do que a abordagem paramétrica porque P dife-
rentes conjuntos de V' projegdes sio requeridas (V' € o
nimero de autofaces selecionadas para representar cada
autoespaco). Entretanto, isto ndo implica que um fator
de tempo P na computagio € necessariamente requerida.
Calculando progressivamente os coeficientes autovetores
enquanto corta espagos de visdo alternativos, o custo do
uso de P autoespagos pode ser grandemente reduzido.
Naturalmente, a representagdo “view-based” pode render
mais precisdo de representacio do que o fundamento ge-
ométrico.

No trabalho de [12], foi apresentada uma aborda-
gem para automaticamente determinar a orientacdio da
cabeca para construir um conjunto “view-based” de M
autoespags separados, cada variagdo foi capturada de N
individuos em uma visdo comum. O autoespago view-
based € essencialmente uma extensao da técnica autoface
para multiplos conjuntos de autovetores, um para cada
combinacdo de escala e orientagcdo. Alguém poderia pen-
sar desta arquitetura como um conjunto paralelo de “ob-
servadores”, cada um tentando explicar os dados da ima-
gem com seu conjunto de autovetores. Neste view-based,
abordagem muiltiplos-observadores, o primeiro passo é
determinar a localizacdo e orientacdo do objeto obje-
tivo pela selecdo do autoespaco que melhor descreve a
imagem de entrada. Isto é efetuado pelo o célculo do
erro descricdo residual (a métrica “distancia-do-espago-
de-face") usando cada um dos autovetores dos espags de
visdo. Uma vez determinado o espago de visdo apropri-
ado, a imagem € descrita usando os autovetores de tal
espaco de visdo, e entdo reconhece-o. Tem-se avaliado
esta abordagem usando dados similares como mostrado
na Fig. 5.

Estes dados consistem de 189 imagens em nove vi-
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Figura 5: Algumas das imagens usadas para testar a pre-
cisdo do reconhecimento de face a despeito de amplas
varia¢Oes na orientacdo da cabeca. A precisdo média de
reconhecimento foi 92%, e a orientag¢éo do erro teve um
desvio padrdo de 15°.

soes de 21 pessoas. As nove visdes de cada pessoa fo-
ram igualmente espacadas de —90° a +90° diante de um
plano horizontal. Os dados foram fornecidos por Wes-
tinghouse Eletronic Systems. O desempenho de interpo-
lagdo foi testado pelo treinamento sobre um subconjunto
de visdes disponiveis £90°, £45°,0° e testando em vi-
soes intermedidrias de +£68°, +23°. A média da taxa de
reconhecimento obtido foi de 92%.

5.2.3 Reconhecimento Usando “Auto-

Caracteristicas'

Consiste do uso de caracteristicas faciais para reconheci-
mento de face. Isto pode ser visto como uma represen-
tacdo modular ou por camadas da face, onde uma descri-
¢do grosseira (resolucdo baixa) de toda a cabega € aumen-
tada por detalhes adicionais (resolugdo alta) para salientar
caracteristicas da face. A técnica autoface foi estendida
para detectar caracteristicas faciais. Para cada caracterfs-
tica da face, um espago de caracteristicas € construido
pela sele¢do da maioria de auto-Caracteristicas signifi-
cantes (autovetores correspondentes para grandes autova-
lores da matriz de correlacdo de caracteristicas). Na re-
presentacdo autocaracteristica a equivalente “distancia do
espaco de caracteristica"(DFFS) pode ser efetivamente
usado para detecgdo de caracteristicas faciais. A detec-
¢do de fatores DFFS foi estendida para deteccdo de ca-
racteristicas sob diferentes visdes geométricas pelo uso
ou de view-based autoespaco ou um autoespago paramé-
trico [13].

Em [12] a técnica autoface é facilmente estendida
para a descricdo e codificagdo de caracteristicas faciais,

(LT3 (LT3

dando “eigeneyes", “eigennoses”, “eigenmouths”. Estu-

dos do movimento do olhos indica que estas caracteris-
ticas faciais particulares representam importante limite
para fixacdo, especialmente em uma tarefa de discrimi-
nacdo. Entdo € esperado uma melhora no desempenho de
reconhecimento pela incorporacdo de uma camada adi-
cional de descri¢do em termos de caracteristicas faciais.
Isto pode ser visto como se uma representacdo modular
ou em camadas de uma face, onde uma grosseira (baixa-
resolugdo) descricao de toda a cabeca é aumentada por
detalhes adicionais (alta-resolu¢do) em termos de sali-
entar caracteristicas faciais. Com a habilidade para de
forma confiante detectar caracteristicas faciais através de
uma larga escala de faces, pode-se automaticamente ge-
rar uma representacdo modular de uma face. A utili-
dade desta representacao em camada (autoface mais auto-
Caracteristicas) foi testada em um pequeno subconjunto
de sua base de dados de face.

Selecionou-se uma amostra representativa de 45 in-
dividuos com duas vistas por pessoa, correspondendo a
diferentes expressoes faciais (neutro vs. sorridente). Este
conjunto de imagem foi particionado entre um conjunto
de treinamento (neutro) e um conjunto de teste (sorri-
dente). Visto que a diferenca nas expressoes faciais € pri-
meiramente articulada na boca, esta caracteristica parti-
cular foi discartada para o propdsito de reconhecimento.
A Fig. 6 mostra as taxas de reconhecimento como uma
funcdo do nimero de autovetores para autoface-somente,
autocaracteristica-somente e a representacdo combinada.
O que € surpreendente € que (para este pequeno conjunto
de dados no minimo) a autocaracteristica sozinha foi su-
ficiente para adquirir uma (assintética) taxa de reconhe-
cimento de 95% (igual para aqueles da autofaces).

Mais surpreendente, as vezes, € a observacdo que
em menores dimensdes de autoespago, autocaracteristica
apresentam desempenho de melhor qualidade no reco-
nhecimento autoface. Finalmente, pelo uso da repre-
sentacdo combinada, ganha-se um leve melhoramento na
taxa de reconhecimento assintética (98%). A potencial
vantagem da camada autocaracteristica € a habilidade de
superar as desvantagens de um método autoface padrdo.
Um puro reconhecimento autoface pode ser enganado por
grosseiras variacdes na imagem de entrada (chapéus, bar-
bas, etc.). Na Fig. 7(a) mostra visdes testes adicionais
de 3 individuos por cima de um conjunto de dados de 45
individuos. Estas imagens teste sdo indicativas do tipo
de variagc@o o qual pode conduzir a combinacdes falsas:
uma mao préxima a face, uma pintura de face, e uma
barba. A Fig. 7(b) mostra as combina¢des mais proximas
encontradas baseada na classifica¢do de padrdo autoface.
Nenhuma das 3 combinacdes correspondem ao individuo
correto. Por outro lado, a Fig. 7(c) mostra a mais pré-
xima combinagdo baseada nos olhos e nariz, e resulta na
correta identificagdo em cada caso. Este simples exem-
plo ilustra a vantagem de uma representacdo modular na
desambigiiidade de combinagdes autofaces falsas.
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Figura 6: Taxas de reconhecimento para autofaces, auto-
caracteristica e a representacdo modular combinada

5.3 Método Discriminante Linear -

“Fisherfaces"

Neste novo método ha a redugio da dimensionalidade do
espaco de caracterfsticas usando Discriminante Linear de
Fisher (FLD) (do inglés “Fisher Linear Discriminant’)
[2] and [13]. O FLD usa o classe de informagdo de um
grupo e desenvolve um conjunto de vetores de caracteris-
ticas nos quais variagdes de diferentes faces sdo enfati-
zadas enquanto diferentes exemplos de faces combinadas
com condi¢des de iluminacao, expressdes faciais e orien-
tacdo sdo desenfatizadas.

5.4 Método Baseado no Modelo Markov
Escondido

O Modelo Markov Escondido (HMM) (do inglés “Hide
Markov Model”)é um conjunto de modelos estatisticos
usados para caracterizar propriedades estatisticas de um
sinal. HMM sio feitos de dois processos interrelaciona-
dos: (1)uma secreta ndo observavel cadeia de Markov
com numero finito de estados, um estado de transicdo,
matriz de probabilidade e um estado inicial, distribuicao
de probabilidade. (2)um conjunto de fungdes de densi-
dade probabilidade associado a cada estado. Os elemen-
tos de uma HMM séo:

e N, o numero de estados no modelo. Se S é o con-
junto de estados, entdo S = S1,59,...,Sn. O es-
tado do modelo no tempo ¢ é dado por ¢z € S,
1 <t < T,onde T é o tamanho da seqiiéncia de
observagdo (nimero de frames).

e M, o nimero de diferentes simbolos de observagao.
Se V' € o conjunto de todas as observacoes de sim-
bolos possiveis (também chamado de modelo code-
book), entdo V= vy, va, ..., Up;.

o A, o estado de transi¢do matriz de probabilidade,
i.e. A= a;; onde:

a;j = Plg; = Sjlqi—1 = Si, @)

(c)

Figura 7: (a) Visdes testes, (b) Autoface combinadas, (c)
Autocaracteristicas combinadas.

para:
1§i,j§N,0§am— Sl,

N
> aij =1, ®)
j=1

para:
1<i<N

e B, o simbolo de observagdo da matriz de probabili-
dade, i.e. B = bj(k), onde,
bj(k) = plOs = vi|q: = Sj], )

para:
1<j<N,1<k<M
e O € o simbolo de observagdo no tempo t.
o T, distribuicdo de estado inicial, i.e. m = m; onde:
=Pl =8,1<i<N (10)

Usando uma notagdo estenogrdfica, uma HMM é
definida como:

A= (4, B,m). (11)

A caracteriza¢do acima corresponde a uma discreta
HMM, onde as observagdes sao caracterizadas como sim-
bolos discretos escolhidos de um alfabeto finito V' =
V1, Vg, ..., V7. Em uma HMM de densidade continua, os
estados sdo caracterizados por observagdes continuas de
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fungdes densidades. A maioria geral das representagdes
dos modelos de fungdes de densidade de probabilidade
(pdf) é uma mistura finita da forma:

M
bi(0) = N (O, i, Uir), 1 <i <N (12)
k=1

onde c;; € uma mistura de coeficiente para a k-
ésima mistura de estados i. Sem perda de generalidade
N(O, ik, Ujx) € assumida ser uma pdf Gaussian com o
vetor médio y;; € a matriz de covariancia Uy

HMM tem sido usado largamente para reconheci-
mento de voz, onde os dados sdo naturalmente uni-
dimensionais (1D) ao longo do eixo do tempo. Entre-
tanto, o equivalente completamente conectado em duas
dimensdes HMM dominaria uma grande quantidade de
problemas computacionais. Tentativas tem sido feitas
para usar representacdes multi-modelos que conduzem ao
um pseudo 2D HMM. Estes modelos sao atualmente usa-
dos no reconhecimento de caracteres. Foi proposto em
[Samaria et al] apud [13] o uso de 1D continuo HMM
para reconhecimento de face. Assumindo que cada face
estd em uma posi¢ado ereta e frontal, caracteristicas ocor-
rerdo em uma ordem previsivel, isto é, testa, olhos, nariz
etc. Esta ordenacdo sugere o uso de um modelo “top-
bottom", onde somente transi¢des entre estados adjacen-
tes do modo de cima para baixo sdo permitidos. Os es-
tados do modelo correspondem a caracteristicas faciais
como testa, olhos, nariz, boca e queixo. A sequéncia de
observacdo O é gerada de uma imagem X x Y usando
uma janela amostra X x L com X x M pixels sobrepostos
(Fig. 8) [13].

Figura 8: Técnica de imagem amostra para reconheci-
mento HMM

Cada vetor de observagdo € um bloco de L linhas. H4
uma linha M sobreposta entre sucessivas observacoes. A
sobreposi¢@o permite que as caracteristicas sejam captu-
radas de uma maneira a qual é independente da posi¢do
vertical, enquanto um particionamento disjunto da ima-
gem poderia resultar em caracteristicas truncadas ocor-
rendo através das fronteiras dos blocos.

Desempenho do Reconhecimento: Neste trabalho, o
desempenho do reconhecimento foi testado em uma pe-
quena base de dados de 50 imagens que das quais nao
faziam parte da base de dados de treinamento 24 ima-
gens [37] apud [13]. As imagens do conjunto de teste
contém faces com diferentes expressdes faciais, detalhes
faciais (com ou sem 6culos) e variagdes na iluminacao.

Nesta base de dados os autores relataram uma taxa de re-
conhecimento de 84%. No mesmo banco de dados a taxa
de reconhecimento foi obtida pela execucao do método
autoface foi de 73%. Entretanto, a computag@o envol-
vida para o reconhecimento levou aproximadamente 12
segundos para classificar uma imagem usando o conjunto
de 24 modelos de treinamento, em uma estagdo de traba-
Iho SunSparc II.

5.5 Misturas de Subespacos Linear Local

No trabalho de [S5] temos a andlise de desempenho de
reconhecimento de um modelo de misturas de subespa-
¢os linear local que pode ser combinado para treinamento
dos dados usando algoritmo de maximizagédo de expecta-
tiva. O modelo misturado tem melhor desempenho do
que um classificador “vizinho mais préximo"operando
em um subespaco PCA (andlise de componente principal)
ou expansdo Karhunen-Lo&ve. Foi mostrado o quanto
esta abordagem de reconhecimento é robusta para mo-
delagens de faces como na Fig. 9 Em uma abordagem
para visualizar a modelagem da face, imagens de face N-
pixel normalizadas sdo projetadas sobre um subconjunto
de D autovetores ou autofaces de matriz de covariancia
estimada do conjunto de treinamento de imagens. O su-
bespaco D-dimensional atravessado por estas autofaces
ortogonais € o subespaco no qual os dados de treinamento
tem a maior variagdo. De fato, estas autofaces sdo iguais
aos primeiros D principais componentes obtidos da ané-
lise de componente principal. A distdncia de uma nova
imagem de entrada deste subespaco linear tem sido usada
totalmente com sucesso para detectar faces.

Foi considerado que uma mistura de K subespagos li-
near como uma mistura de K analisadores de fator, onde
cada analisador de fator tem o mesmo nimero D de fato-
res. Seja Ay, o fator carregado de matriz para o analisador
k. Cada analisador também terd sua propria imagem mé-
dia uf, e sua prépria diagonal de matriz de covariancia de
ruido de pixel ¥;. O modelo misturado pode ser escrito:

p(z,z,k) = P(k)p(z|k)p(z|k, k)
7N (z; O, I)N (; pge + Az, Uy)

onde 7y € a propor¢do de mistura do componente k. Em
seguida, integrando sobre z, temos

p(z|k) =

expl—L(x — ) (ApAy + )~ (@ — )]
(27r)N/2|AkA;C + \I/k|1/2 '

Ap6s isto ser computado deve-se obter entdo:

plalk) = mp(z|k)
k

Se dado um modelo de mistura para cada classe de
dados (por exemplo, individuo para ser reconhecido),
isto procederd dando p(z|C;) para diferentes classes
C1,Cs,.... Aplica-se entdo a regra de Bayes para fazer
a decisdo do reconhecimento.
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No processo de compilagdo de uma base de dados
de seqliéncias de video de um nimero relativamente pe-
queno de individuos (100), mas com alta variag@o nas ex-
pressdes faciais e poses, tais como na Fig. 9 que mostra
algumas das imagens de video mais testadas da base de
dados. Esta aplicagdo mostrou-se altamente robusta para
o reconhecimento de face em ambientes fechados como
uma area de escritdrio.

Figura 9: Exemplos de formas de video e faces normali-
zadas

6 Deteccao Estatistica de Faces

O trabalho de [21] mostra que a interagdo humano com-
putador tem se tornado uma ativa area de pesquisa em
que interfaces mais amigdveis e efetivas vem sendo de-
senvolvidas. Entre todas as interface humano computa-
dor, € mais comum acreditar que faces humanas € um dos
mais efetivos meios, visto que ela carrega enormes infor-
magdes as quais computadores podem reagir de acordo.
Por exemplos, computadores podem ajustar seu compor-
tamento pelo conhecimento das emog¢des do usudrio, atra-
vés de suas expressdes faciais. Atencdo visual € outro
exemplo onde computadores podem reagir baseados nos
interesses de seus usudrios. Em dire¢@o a este objetivo,
reconhecimento de face e expressdo facial tem atraido
muita atengdo recentemente e embora ja venha sido estu-
dada a mais de vinte anos por psicélogos, neuro-cientistas
e engenheiros. Muitas aplicagdes interessantes e Uteis
tem sido desenvolvidas com estes esforcos. A maioria
dos métodos existentes assumem que faces humanas de-

vem ser extraidas de imagem estética ou de uma seqiién-
cia de imagens e focalizar algoritmos de reconhecimento.
Entretanto, deteccdo de face de uma imagem simples ou
uma seqiiéncia de imagens € uma tarefa muito desafiante
e ndo mais facil do que reconhecimento de face. Detec-
¢do de face é consideravelmente dificil porque envolve
localizacdo de face com nenhum conhecimento prévio de
sobre suas escalas, localiza¢des, orienta¢des(ereta, rota-
cionada) com ou sem oclusdes, com diferentes posi¢des
(frontal, perfil). Expressdes faciais e condi¢des de ilumi-
nacdo também alteram por completo aparéncias de faces,
tornando-se dificil detectd-las. Além disto, a aparéncia
de faces humanas em uma imagem depende da posi¢do
de humanos e de visdes dos dispositivos de aquisi¢do. Os
desafios associados com problemas de deteccdo de face
podem ser atribuidos aos seguintes fatores:

e Posicdes: Faces podem aparecer em diferentes posi-
¢oes (frontal, angulo de 45 graus, perfil, parte supe-
rior inclinada para baixo) o que faz suas aparéncias
variar nas imagens. Algumas posi¢des podem ocluir
caracteristicas faciais tal como olhos e nariz.

e Presenga ou auséncia de caracteristicas estruturais
comuns: Faces humanas fazem diferentes caracte-
risticas faciais tais como barba, bigode ou éculos.
Além disso, tais caracteristicas tem diferencas drés-
ticas na aparéncia por causa da localizacdo e tama-
nho.

e Expressoes faciais: A aparéncia de faces humanas
sdo afetadas por suas expressodes faciais.

e Oclusdes: Faces podem ser ocluidas por outros ob-
jetos. Em uma imagem com um grupo de pessoas,
algumas faces podem parcialmente ocluir outras fa-
ces.

e Condicdes de formulacdo da imagem: fatores de
imagem afetam o resultado da aparéncia de faces
humanas quando a imagem ¢é formulada, através de
problemas causados tais como escala, orientagdo,
visdo, e condi¢des de iluminagdo.

E claro que estes fatores desconhecidos fazem da de-
teccdo de face um problema muito interessante e desafi-
ante. Uma defini¢do para detec¢do de face é dada: Dada
uma imagem arbitraria ou em seqiiéncia, da qual pode vir
de uma imagem digitalizada ou uma fotografia scaneada,
o0 objetivo da detecgdo de face é determinar se ha ou ndo
qualquer face humana na imagem, e se presente, retornar
sua localizacdo e extensdo espacial.

6.1 Abordagem Autoface

Um método de aprendizagem visual probabilistico, base-
ado na estimacdo da densidade em um espago altamente
dimensionado usando decomposicdo de autoespaco, foi
desenvolvido por Mogaddam e Pentland [12], [21]. Na
analise de componente principal, os maiores autovalo-
res e autovetores sdo identificados e selecionados como
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componentes principais para formar um subespago. Es-
tes componentes principais preservam as principais cor-
relagdes lineares nos dados e discartam as sem importan-
cia. Em contraste, tem-se a forma de uma decomposi-
¢ao ortogonal do espago vetor dentro de dois subespagos
mutuamente exclusivos e complementares: o subespaco
principal (ou espaco de caracteristicas) e seus comple-
mentos ortogonais. Entélo, a densidade objetivo é decom-
posta em dois componentes: a densidade em um subes-
paco principal (transposto por componentes principais) e
seus complementos ortogonais (0s quais sao descartados
na andlise de componente principal padrio). A multiva-
ridvel Gaussian e uma mistura de varidveis Gaussians sao
usadas para aprender as caracteristicas estatisticas de ca-
racteristicas locais de uma face. Estas densidades pro-
babilidades sdo entdo usadas para deteccdo de objeto ba-
seadas em uma estimacgdo de probabilidade maxima. O
método proposto tem sido aplicado para localizagdo de
face, codificacdo e reconhecimento. Comparada com a
classica abordagem autoface, o método proposto mostra
melhor desempenho no reconhecimento de face. Em ter-
mos de detec¢@o de face, suas técnicas tem sido somente
demonstradas na localizagéo (isto €, assumindo que uma
imagem de entrada possui somente uma face).

6.2 Abordagem Probabilistica

Em [52] apud [21] Schneiderman e Kanade descrevem
um modelo probabilistico para reconhecimento de objeto
baseado primeiramente na aparéncia do local, o qual di-
fere significativamente da aparéncia baseada no método
que enfatiza a aparéncia global. Esta abordagem é com-
parada a métodos nos quais modela o todo, extensao glo-
bal do objeto, e neste caso a face humana, junto. A razdo
deles enfatizarem a aparéncia local € que alguns padrdes
locais no objeto sao mais tnicos do que outros. Para faces
humanas, os padrdes de intensidade ao redor dos olhos
de uma face humana sdo mais exclusivos do que o padrdao
encontrado nas bochechas. Para representar a aparéncia
exclusiva do local, aparéncias estatisticas e local neces-
sitam ser modeladas. A razdo delas usarem uma forma
funcional de fun¢do de probabilidade posterior é capturar
a juncdo estatistica da aparéncia local e posi¢ao no objeto
bem como as estatisticas da aparéncia local. Este modelo
probabilistico de relacionamento entre aparéncia local e
spacial mostra desempenho compardvel com a detec¢io
de face baseadas em redes neurais.

Em [53] apud [21] uma alta ordem estatistica base-
ada em algoritmos de aglomerag¢do e um modelo Markov
escondido, esquema (HMM) sdo propostos para detec-
¢d0 de face. No primeiro método, a distribui¢do desco-
nhecida da face e face com copia sdo modeladas usando
alta ordem estatistica. A conjectura é que a distribui¢do
de diferentes padrdes face deve ser governada por fun-
¢des Gaussian multidimensionais. Um perceptron multi-
camada € usado para classificacdo, em [45] apud [21]. O
segundo método usa uma HMM para aprender entre face
e ndo face e transicdes de face e ndo face. A sequéncia de
observagdo é gerada no dominio de transformagdo pela
comparagdo de cada subimagem madscara com uma base

de conhecimento consistindo de 6 faces e 6 faces como
centrdides, similar a métrica de distincia usada em [45]
apud [21]

7 Exemplo de Ferramenta de De-
teccao de Face com Técnicas Es-
tatisticas

A seguir € apresentado uma ferramenta desenvolvida por

[19] usando técnicas estatisticas (Autofaces e Piramide
de Gaussian) para a deteccdo de face.

7.1 Objetivo

O objetivo da ferramenta € detectar faces de diferentes
tamanhos em imagens em escala de cinza. O programa
desenha um contorno quadrado ao redor da posi¢do na
imagem de entrada onde a probabilidade de se encontrar
uma face € maxima.

7.2 Consideracoes

e H4 exatamente uma face na imagem de entrada.

e As faces aparecem aproximadamente em visdes
frontais.

e As faces ndo sdo inclinadas ou rotacionada na ima-
gem.

7.3 Algoritmo

O algoritmo usado para a detec¢do de face foi baseado
em uma sugestdo de Moghaddam e Pentland [12].

7.3.1 Determinacoes

e Foram determinadas 42 autofaces e autovalores e a
face média, i.e., N = 42.

e Foram determinados c6digos MATLAB para gera-
¢a0 de piramides.

7.3.2 Passos de Pré-Processamento

o A face média e cada uma das autofaces sdo cortadas
até que somente as partes ndo zero sejam retidas.
Isto poupa a computagdo sem afetar o resultado pela
rejei¢do dos zeros que cercam as imagens.

e A imagem de entrada é escalada por (3/4) na dire-
¢do x para fazer a relagdo largura e altura da entrada
iguais as das imagens usadas no conjunto de treina-
mento, para gerac¢do das autofaces.
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7.3.3 Parametros

Os valores dos pardmetros foram mantidos para todas as
imagens mostradas.

e M, o nimero de autofaces usadas para a deteccao de
face, M = 20.

e Rho, o multiplicador que determina o peso da dis-
tancia dos espacos de caracteristicas (DFFS) rela-
tiva a distancia do espaco de fatores (DIFS). Para
esta simulacdo mostra-se: Rho = (1/(N — M)) %
sum(autovalores(M + 1 : N)).

e O ndmero de niveis capaz de construir a imagem de
entrada.

7.3.4 Algoritmo

e Uma quarta-oitava pirdmide de Laplace é construida
pela juncdo de todas as 4 pirAmides oitavas com-
pletas gerada pela imagem de entrada e escaladas
abaixo da versdo delas.

e A cada escala desta pirdmide, uma janela de entrada
de mesmo tamanho da face média aparada é correla-
cionada com a face média aparada. Antes da corre-
lagdo, se a entrada inteira para esta escala ou a janela
de entrada sdo normalizadas assim que elas obtém a
mesma iluminagdo e varidncia média como a face
média aparada.

e A cada escala da pirAmide e cada janela de entrada,
a distdncia Mahalanobis € computada adicionando
a distancia no espago de caracteristicas (DIFS) e a
distancia do espago de caracteristicas (DFFS). Em
alguns casos, melhores desempenhos sdo obtidos
usando somente DIFS e ignorando DFFS.

e A janela de entrada é entdo deslocada ao redor de
todas as partes da imagem de entrada na escala atual
da piramide e os cdlculos acima sdo repetidos.

e A posi¢do da minima distancia de Mahalanobis que
cruza todas as escalas e posicdes na janela de entrada
¢é encontrada. Esta é a posicdo e a escala onde a
probabilidade de se encontrar uma face na imagem
¢ maxima.

7.4 Imagens de Saida

As seguintes imagens foram obtidas tanto pelo uso da dis-
tancia DFFS como da DIFS: Fig.10, Fig.11, Fig.12.
Imagem obtida usando somente a distancia DIFS e
ignorando DFFS, Fig. 13.
Imagens onde o programa falha: Fig.15 e Fig.14.

7.5 Desempenho

O programa tem sucesso no encontro de 8 das 10 faces se-
gundo demonstrado em [19]. Interessantemente, em uma
das imagens onde ela falha, ele parece preferir uma face
de lado, parcialmente ocluida ao fundo com relagéo a face

+ |Figure No. 1
File Edit Tool: “Window Help

DSEE KA A/ B0

Input Irmage

Prograrm Cutput

face image

Figura 10: Exemplo 1 de imagem obtida pelo uso das
distancias DFFS e DIFS

+ Figure No. 1
Ele Edit Toolz “window Help

Ins@a xa s @00

Input Image

Program Output face image

Figura 11: Exemplo de imagem obtida pelo uso das dis-
tancias DFFS e DIFS

que estd de frente, veja Fig.14. Este problema pode ser
resolvido usando mais niveis na pirdmide Laplaciana da
entrada.

7.6 Problemas e Criticas Apresentadas

e A abordagem autoface para reconhecimento de face
essencialmente amarra a imagem de entrada ao con-
junto de treinamento dentro de um vetor e computa
os autovalores e autovetores deste conjunto de veto-
res. Isto ndo faz qualquer utilidade no uso de pro-
priedades geométricas das mesmas faces, tais como
a localizac¢do dos olhos, com relagdo ao nariz e a
outras caracteristicas faciais. Isto faz a abordagem
ser geral em que se possa classificar e reconhecer
qualquer tipo de objeto baseada nas imagens de trei-
namento. Ao mesmo tempo, isto lan¢a muitas in-
formacdes sobre caracteristicas faciais. Isto também
faz o método ser altamente improvavel de se parecer
com maneira como os humanos reconhecem faces.
O sucesso do algoritmo depende largamente da ge-
neraliza¢do do conjunto de treinamento usado para
gerar as autofaces.

e Este algoritmo ndo pode detectar faces que sdo
muito menores do que a face média. Este pro-
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# Figure No. 1

File Edit Toolz 'Window Help

DzEE YA~/ 2ED

Input Image

Program Dutput face image

Figura 12: Exemplo de imagem obtida pelo uso das dis-
tancias DFFS e DIFS

# Figure Ho_ 1
File Edt Tool: ‘Window Help

lDzEae "ar/s 280
Program Output

face image

Figura 13: Exemplo de imagem obtida pelo uso somente
da distancia DIFS e ignorando DFFS

blema pode ser resolvido pela construgdo de pira-
mides para as autofaces, a face média e a entrada.
Entretanto, isto aumenta enormemente o nimero de
célculos. Enquanto se faz isto, deve-se ter o cuidado
com a escala de uma autoface por um fator de (1/m)
acompanhada por uma escala de autovalores corres-
pondentes por um fator de (1/m)?.

e O desempenho € altamente dependente da largura x
altura nas imagens de entrada.

e Na maioria dos casos, o uso de DFFS melhora o de-
sempenho, mas em alguns, ele atrasa o desempenho.
A escolha de usar ou nao usar a distincia DFFS se
da pela experiéncia.

7.7 Implementacio

Esta ferramenta de deteccdo de face foi programada em
MATLAB 5.2 usando a caixa de ferramentas de processa-
mento de imagem. O cédigo desta aplicagdo foi dividido
nos seguintes arquivos:

File Edit Tool ‘Window Help
YA R

Input Image

Program Output face image

Figura 14: Exemplo de imagem onde o programa falha
na detecdo

File Edit Tool: “Window Help

Y YA

Input lImage

Program Output face image

Figura 15: Exemplo de imagem onde o programa falha
na detecdo

e face.m: Programa principal. Este arquivo detecta
a face na imagem de entrada.

e makeImPyr.m: Fungdo que constréi uma pira-
mide Laplaciana quarta-oitava pela juncdo de quatro
piramides oitavas completas, geradas das versdes de
escalas da entrada.

e plot_eigen.m: fungdo que esboca a face média
aparada e autofaces.

e suptitle.m: Cddigo obtido da pagina da
MATHWORKS para colocar um titulo sobre todas
subimagens em uma figura (escrito por Drea Tho-
mas, drea@mathworks.com)

e matlabPyrTools.tar.gz: Cédigo fonte com
ferramentas de piramide MATLAB (do departa-
mento CIS da Universidade da Pensilvania )

Outros arquivos necessarios:
e average_face.mat (131Kb)

e cigenfaces.mat (5.5 Mb)
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e cigenvalues.mat

® showme.m

8 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo apresentar um estudo
sobre reconhecimento de padrdes estatistico e mostrar va-
rios exemplos de abordagens estatisticas empregadas no
reconhecimento de faces humanas. Dentre as varias abor-
dagens vistas, temos que o método de correlacdo atua
com alta precisdo, se iluminagdo artificial e normaliza-
¢a0 do tamanho sao aplicadas, sob variagdes na expressao
facial e posicdes. Entretanto, este método € computacio-
nalmente muito complexo. A mais eficiente abordagem
para o reconhecimento de face é o método autoface. Em-
bora o desempenho de reconhecimento é menor do que o
método de correlagdo, a redugdo significativa na comple-
xidade do método autoface faz este método ser mais atra-
tivo. A taxa de reconhecimento aumenta com o nimero
de componentes principais usados (autofaces) e quanto
mais componentes principais sdo usados, o desempenho
aproxima-se do da correlacdo. Vimos que por meio da
abordagem paramétrica, onde os paradmetros sdo conhe-
cidos e

ou estimados, extende-se a capacidade do método Auto-
face para reconhecimento de objetos em imagens 3D, fa-
zendo com que um espago paramétrico descreva a identi-
ficagdo de um objeto visualizag@o e iluminag@o. A partir
da decomposi¢ado deste espago desenvolveu-se uma abor-
dagem em autoespago chamada "view-based"que se rea-
liza sob condi¢fo gerais de visdo, para o reconhecimento
de face.

No reconhecimento de faces wusando auto-
Caracteristicas sdo utilizadas caracteristicas faciais
gerando uma representacdo modular da face e sua poten-
cial vantagem € a habilidade de superar as desvantagens
do método autoface padrdo, que pode ser facilmente
enganado por grosseiras variagdes na imagem de entrada
(chapéu, barbas, etc). O método de discriminante linear
de Fisher é proposto para reduzir a dimensionalidade
do espaco de caracteristicas, como exemplos teve-se
os trabalhos de [19] e [20] apud [13] nos quais tratam
respectivamente, Autofaces x Fisherfaces no reconheci-
mento usando classes especificas de projecdes lineares
e reconhecimento de faces usando discriminantes
autovetores.

Ja o método baseado em HMM o qual é bem suce-
dido no reconhecimento de voz, mostrou que ¢ signifi-
cantemente melhor para o reconhecimento de face do que
o método Autoface. Isto é devido ao fato de que o mé-
todo baseado em HMM oferece uma solucdo para detec-
¢do de caracteristicas faciais bem como reconhecimento
de face. Entretanto a 1D HMM continuas sdo computaci-
onalmente mais complexas do que o método Autoface. A
solugdo € reduzir o tempo de execugdo deste método com
o uso de HMM discreta.

Foi apresentado também um método que retine mis-
turas de subespacos linear local, que tem melhor e mais

robusto desempenho do que o classificador “vizinho mais
proximo"operando em um subespaco de andlise compo-
nente principal ou expansdo Karhunen-Loéve.

Foi apresentado também um breve estudo sobre mé-
todos de detec¢do de face com abordagens estatisticas,
e para que um sistema de detec¢do de face seja robusto,
projetistas devem-se preocupar com 0s seguintes proble-
mas: utilizacdo de mistura de diferentes classificadores,
efeitos das condi¢des de iluminagdo, detec¢cdo da face em
diferentes posicdes, experimentos empiricos para com-
paracdes e uma base de dados para possibilitar um “be-
chmark". Recentemente muitas abordagens estatisticas
usam uma mistura Gaussian ou uma mistura de subespa-
¢os para reconhecimento de faces humanas. O problema
¢é que face humana € algo que néo pode ser propriamente
representado por um padrio simples aglomerado. Além
do mais, a maioria dos sistemas de deteccdo usam faces
com expressdes neutras e poucas caracteristicas faciais.

Para se construir um sistema de detec¢do que possa
identificar faces, € natural esperar que diferentes aglome-
rados sejam melhor representados por diferentes subes-
pacos. Detecdo da face € um problema muito desafiante
e interessante, e portanto é o primeiro passo praitico e im-
portante para se construir um completo sistema de reco-
nhecimento de face automadtico. E como ha um enorme e
crescente interesse nas interacdes humano-computador, é
importante investigar métodos que possam ter desempe-
nhos cada vez mais rpidos e robustos.
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